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RESUMO

A segmentacdo dos hipocampos utilizando imagens de ressonancia magnética € um pro-
cedimento importante no auxilio ao diagndstico precoce e monitoramento da doenga de
Alzheimer. Essa tarefa, quando realizada manualmente, consome muito tempo e estd su-
jeita a variabilidade entre especialistas. Embora varios métodos automadticos tenham sido
propostos para a realizacio desta tarefa, os que utilizam atlas anatdmicos em conjunto com
modelos deformédveis ou abordagens multi-atlas sdo os que apresentam os melhores resul-
tados. Entretanto, estes tipos de métodos sdo altamente sensiveis ao posicionamento inicial
dos modelos. Neste estudo, propomos um novo método para o posicionamento inicial dos
modelos deformdveis em imagens de Ressonincia Magnética usando pontos salientes 3D
automaticamente detectados pela técnica 3D-SIFT e ponderados de acordo com a sua lo-
calizacdo espacial. O detector de pontos foi ajustado para o posicionamento de malhas do
hipocampo em imagens de MR de cérebro e a avaliacdo do posicionamento das malhas foi
realizada usando as métricas Dice Similarity Coefficiente, Jaccard Similarity Coefficient,
Hausdorff Distance e Hausdorff Average Distance. Os resultados apontam uma melhora de
aproximadamente 11% em relacdo ao uso exclusivo de transformacdo afim, aproximada-
mente 30% em relacdo ao 3D-SIFT sem modificagdes e aproximadamente 7% em relacio

ao posicionamento sem uso de ponderacio.

Palavras-chave: imagens de ressonincia magnética, pontos salientes, SIFT, modelos geométricos de-

formaveis, segmentacdo dos hipocampos



ABSTRACT

The segmentation of the hippocampus in Magnetic Resonance images is an important proce-
dure in the Alzheimer’s disease early diagnostic aid. The neuroradiologist frequently needs,
in addition to the atrophy analysis, to know the volume of the hippocampus for an accurate
diagnosis or even perform the monitoring of some treatment. However, the segmentation of
the hippocampus performed manually by a specialist is time-consuming and subject to the
inter- and intra-operator variability of the measures, for this reason, methods for automatic
segmentation has been an object of study for the scientific community. Among the seve-
ral proposed methods, those using anatomical atlases and deformable models present better
results. These two types of techniques easily embedding the format of the models in the
segmentation process, but are highly dependent on the initial positioning of the models. In
this work we used 3D salient points, detected in MR images using the 3D Scale-Invariant
Feature Transform (3D-SIFT), for the positioning of deformable geometric models, repre-
sentative of the hippocampus. The results indicate an 11% improvement over the exclusive
use of affine transformation, 30% over 3D-SIFT without any modifications and 7% over

non-weighted positioning.

Keywords: magnetic resonance images, salient points, SIFT, geometric deformable models, hippocam-

pus segmentation
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a contextualiza¢do do tema, a descrigdo do principal problema a

ser resolvido, a motivagcdo e a organizacdo da pesquisa.

1.1 Contextualizacao e Motivacao

O imageamento por ressonancia magnética (Magnetic Resonance Imaging - MRI) permite
a obtencdo de um alto grau de detalhamento entre tecidos e por isso se tornou um grande aliado
dos neurorradiologistas para o diagndstico precoce de algumas doencgas e sindromes do Sistema
Nervoso Central (Central Nervous System - CNS). A andlise desse tipo de imagem permite,
muitas vezes, a observacdo de alteragdes anatdmicas especificas antes que haja o surgimento
dos sintomas de determinadas doengas neurodegenerativas (LEEMPUT et al., 2009), como a
doenca de Alzheimer (Alzheimer’s Disease - AD) e, com menos precisdo, 0 comprometimento
cognitivo moderado (Mild Cognitive Impairment - MCI), que costuma ser um quadro preditivo
para AD.

Afetando aproximadamente 10% da populacdo mundial acima de 60 anos, a AD € a do-
enca neurodegenerativa mais frequente associada a idade. No Brasil, o crescimento médio da
mortalidade devido a AD como causa bdsica é de 11.7% em homens e 13.2% em mulheres
(TEIXEIRA et al., 2015). A evolucao natural dessa doenca manifesta deficiéncias cognitivas
que podem levar a quadros de incapacitaciao extrema (SERENIKI; VITAL, 2008). Até o mo-
mento ndo existe cura para a AD, porém € possivel atrasar a progressao dos sintomas com o
diagndstico precoce associado a um tratamento adequado, gerando uma melhora na qualidade

de vida do paciente (WIMO et al., 2014).

As imagens de Ressondncia Magnética (Magnetic Resonance - MR) ponderadas em T1
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permitem boa visualizagdo dos hipocampos, cuja atrofia tem sido usado como biomarcador
preditivo da AD (CONVIT et al., 1997). O volume e o formato dos hipocampos sdo comumente
utilizados para monitorar a progressao da AD e servem para auxiliar na prescri¢io de drogas que
visam o retardo da evolug¢do da doenga. Além disso, a assimetria entre os hipocampos direito e
esquerdo tem sido observada para uso no acompanhamento e nos diagndsticos de outras doengas

neurodegenerativas (DILL; FRANCO; PINHO, 2015).

O processo manual usado para a medi¢cao do volume dos hipocampos em imagens de MR
¢ realizado por um especialista, seguindo protocolos preestabelecidos (WATSON et al., 1992;
FRISONI et al., 2015). No entanto, o excessivo tempo gasto pelo especialista e o alto custo para
a realizacdo desta tarefa sdo fatores limitantes para a execugdo frequente desse processo que,
de acordo com Carmichael et al. (2005), demora de 30 minutos a 2 horas para cada hipocampo
em uma imagem de MR. Isso é um fator limitante quando consideramos estudos clinicos (c/i-
nical trials) que requerem a medi¢do de tal estrutura numa grande quantidade de imagens. Em
decorréncia disso, a investigacdo de métodos automaticos com esse propdsito passou a ser de
grande interesse. Embora existam métodos que realizam a segmentagdo de tecidos e estrutu-
ras cerebrais de uma maneira global, cada estrutura possui caracteristicas de contraste e forma
singulares, fazendo com que haja necessidade de refinamentos posteriores (LEEMPUT et al.,
2009).

O principal desafio encontrado para a segmentagcao dos hipocampos em imagens de MR ¢
o baixo contraste existente dessas estruturas em relacao as suas estruturas vizinhas, como os
nucleos caudados e o tdlamo (FISCHL et al., 2002). Além disso, limita¢des decorrentes da
aquisicao das imagens, como os efeitos de volume parcial (HOFFMAN; HUANG; PHELPS,
1979) e o fendmeno bias field, dificultam o processo de segmentacdo automdtica. Informa-
coes referencias e de restricdes espaciais e geométricas, comumente utilizadas na segmentacdo
manual dos hipocampos, podem ser incorporadas aos algoritmos de segmentacdo e, assim, aju-
dar a superar as limitagcdes mencionadas. A Figura 1.1 apresenta as malhas geométricas dos
hipocampos (esquerdo e direito) e as vistas de uma imagem de MR em que as malhas foram
sobrepostas. Como pode ser observado na Figura 1.1 (a), o hipocampo possui um formato

cilindrico, alongado e levemente curvado.

Uma maneira altamente indicada de agregar tais informacdes em métodos automaticos € a
utilizacdo de atlas (CARMICHAEL et al., 2005; CABEZAS et al., 2011; KWAK et al., 2013).
Os atlas podem ser utilizados em conjunto com outras técnicas como, modelos deformaveis
(HU et al., 2011; ZARPALAS et al., 2013), onde servem como fonte de informacao a priori

para melhorar o posicionamento inicial e, eventualmente, restringir o movimento dos modelos.
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Figura 1.1: Hipocampos direito e esquerdo; (a) modelo geométrico (malhas) representativo dos hi-
pocampos, (b)-(d) vistas axial, coronal e frontal de imagens de MR com a sobreposicao das malhas
nos respectivos hipocampos. Tais malhas estao disponiveis em (HALLE et al., 2017).

Duas abordagens tem se destacado para a segmentacdo dos hipocampos em imagens de MR.
A primeira baseia-se na criacdo e uso de mdltiplos atlas, explorando a fusdo de rétulos ou a
agregacao de informagdes clinicas (HAN; FISCHL, 2007; LIJN et al., 2008; SABUNCU et al.,
2010; LOTJONEN et al., 2011; COUPE et al., 2011; WANG et al., 2013; HAO et al., 2014;
PIPITONE et al., 2014). A segunda usa a combinacao de atlas simples e modelos deformaveis
(DILL; FRANCO; PINHO, 2015).

O corregistro possui um papel fundamental no sucesso da segmentacdo pelos métodos que
usam atlas e, portanto, uma melhora nos algoritmos de corregistro levaria a uma melhora direta
na precisdo desse tipo de técnica. O corregistro ¢ um procedimento pelo qual uma imagem

movel € alinhada a uma imagem de referéncia, de modo que haja correspondéncia entre de-
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terminadas estruturas (ANGENENT; PICHON; TANNENBAUM, 2006). Esse alinhamento é
realizado por meio de uma transformacdo geométrica que, pela alta variacdo anatomica inter

paciente do cérebro, deve ser preferencialmente deformavel (CARMICHAEL et al., 2005).

Um meio para estimar essa transformacio é utilizando keypoints' (KYBIC; UNSER, 2003;
LOWE, 2004; HUANG; PARAGIOS; METAXAS, 2006; FOROUGHI; ABOLMAESUMI,;
HASHTRUDI-ZAAD, 2006b; CHEUNG; HAMARNEH, 2007; FERRARI et al., 2011). Em-
bora a detec¢do e a correspondéncia automaticas de keypoints ndo sejam tarefas triviais (FO-
ROUGHI; ABOLMAESUMI; HASHTRUDI-ZAAD, 2006a), o uso de keypoints é interessante
por estes poderem coincidir com microrregides do cérebro relativamente estiveis entre pacien-
tes e menos suscetiveis a deformagdes causadas por doengas neurodegenerativas. Tais microrre-
gides sao utilizadas por especialistas para a segmentacdo manual dos hipocampos em imagens
de MR muito degradadas ou com pouca informacgdo de contraste, sendo estabelecidas ao longo
de mais de 25 anos de pesquisa médica e descritas em protocolos médicos (WATSON et al.,
1992; FRISONI et al., 2015).

Neste trabalho propomos a utilizagao do detector de pontos salientes tridimensionais - Scale
Invariant Feature Transform (SIFT) (RISTER; HOROWITZ; RUBIN, 2017) - para a deteccao
automética de pontos salientes em imagens de MR do cérebro, os quais servirdo para a deter-
minag¢do de transformagdes geométricas deformdveis que irdo posicionar as malhas (modelos)
deformaveis dos hipocampos, integrantes de um atlas do cérebro, em imagens clinicas. Cada
par de pontos salientes casados serd ponderado de acordo com a sua localizagcdo espacial em
relacdo ao centroide das malhas na imagem de referéncia. Com essa ponderagdo, que dd maior
peso a pontos localizados mais proximos da estrutura de interesse a ser segmentada, transforma-
coes geométricas (afins ou deformdveis) mais adequadas podem ser estimadas para diferentes
estruturas da imagem, sem a necessidade de encontrar pontos salientes especificos para um

refinamento local.

1.2 Objetivo geral

Este trabalho teve como principal objetivo o desenvolvimento de uma técnica automética para
realizar a segmentacao dos hipocampos, em imagens de MR do cérebro, usando pontos sa-
lientes 3D automaticamente detectados e ponderados. Para isso foram investigadas as técni-
cas SIFT (RISTER; HOROWITZ; RUBIN, 2017) e Phase Congruency (PC) (VILLA-PINTO;

10 termo keypoint, ou ponto saliente, refere-se a um ponto da imagem que se destaca localmente por apresentar
alguma caracteristica distintiva, como alto grau de curvatura, sendo muitas vezes um ponto 6bvio para a visio
humana. Defini¢cdo completa na Secdo 2.3.3.
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FERRARI, 2016), a fim de encontrar pontos salientes para guiar o posicionamento dos modelos
deformdveis, maximizando, assim, o sucesso da adaptacdo dos modelos e da segmentagdo dos

hipocampos.

1.2.1 Objetivos especificos

Para tornar possivel o cumprimento do objetivo geral foram definidos os seguintes objetivos

especificos:

» Ajustar o SIFT para deteccdo de pontos salientes 3D com grau minimo de curvatura, com

auxilio de estruturas sintéticas,

* Organizar e preprocessar um conjunto de imagens de MR, aplicando redu¢do de ruido,
correcdo da heterogeneidade dos niveis de cinza, padronizacdo de histograma e corregis-

tro afim,
» Extrair o encéfalo como regiao de interesse (region of interest - ROI),

* Aplicar a técnica 3D-SIFT (RISTER; HOROWITZ; RUBIN, 2017) para a extra¢do de

pontos salientes 3D dentro das regides de interesse em imagens de MR (T1-w),

* Aplicar a técnica 3D-PC (VILLA-PINTO; FERRARI, 2016) para a extracdo de pontos

salientes 3D dentro das regides de interesse em imagens de MR (T1-w),

» Casar pontos salientes detectados na imagem de referéncia do atlas (T1-w), definido na

Secdo 4.2.4, e na imagem clinica (T1-w),
* Rejeitar outliers de casamento,
* Atribuir peso aos pares de pontos salientes casados,

* Encontrar uma transformacdo deformdvel a partir dos pares de pontos salientes casados e

ponderados e aplicd-la aos vértices da malha 3D,

* Aplicar uma deformacdo estrutural nos modelos geométricos, guiada por funcionais de

energia.

1.3 Organizacao da dissertacao

O presente trabalho € composto por seis capitulos, incluindo este primeiro que expde o con-

texto, a motivagdo e a organizacao do trabalho. No segundo capitulo sdo realizadas descri¢cdes
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da doenca de Alzheimer, da técnica de Ressonincia Magnética e de alguns conceitos usados
em segmentacdo de imagens médicas, os quais sdo fundamentais para o entendimento deste
trabalho. No terceiro capitulo € apresentada uma revisao bibliografica dos principais trabalhos
cientificos relacionados a esta pesquisa. O quarto capitulo detalha os dados e os processos utili-
zados para o desenvolvimento deste trabalho. No quinto capitulo sdo apresentados e discutidos
os resultados obtidos com a metodologia proposta. Por fim, no sexto capitulo, sdo expostas as

conclusdes gerais e as contribuicdes cientificas deste trabalho.



Capitulo 2

INFORMACOES COMPLEMENTARES

Este capitulo apresenta algumas informagoes fundamentais para o entendimento deste pro-
jeto, como detalhes sobre a doenga de Alzheimer; aspectos fisicos da aquisicdo das imagens

de MR e conceituagdo de ponto saliente.

2.1 Doenca de Alzheimer

As sindromes demenciais constituem um grande problema de saude publica no Brasil (APRAHA-
MIAN; MARTINELLI; YASSUDA, 2009) e no mundo (ALZHEIMER’S-ASSOCIATION et
al., 2017). A prevaléncia da deméncia aumenta com o envelhecimento e varia de 1,5% entre
60 e 64 anos até cerca de 40% na faixa etaria dos 90 anos (NITRINI et al., 2009). A AD ¢é a
principal causa de deméncia, sendo irreversivel e responsavel por aproximadamente 60% dos

casos (PETERSEN, 2006).

A AD € um transtorno neurodegenerativo progressivo que resulta em comprometimento das
atividades de vida didria, como alteragdes comportamentais e neuropsiquidtricas (MORAES;
MARINO; SANTOS, 2010). Sintomatologicamente, a doenga inicia-se com a perda progres-
siva da memoria recente e, em seguida, evolui para alteracoes de memoria e cogni¢do, como
deficiéncia de linguagem. Isso acarreta distdrbios comportamentais, como agressividade, de-
pressdo e alucinacdes (SERENIKI; VITAL, 2008). Anatomicamente ocorre a perda sindptica
macica e a morte neuronal nas regides cerebrais responsdveis por fungdes cognitivas, como os
hipocampos. Pacientes portadores da doenca de Alzheimer possuem caracteristicas histopa-
tolégicas peculiares no parénquima cerebral, que incluem depdsitos fibrilares amiloidais nas
paredes dos vasos sanguineos, placas senis, e acimulo de filamentos anormais da proteina tau e

a consequente formacgao de novelos neurofibrilares (SELKOE, 2001).
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O tratamento da AD tem por objetivo aliviar os sintomas e retardar a progressao da doenca
(LIMA, 2008), sendo o diagndstico precoce de grande interesse para a melhora da qualidade
de vida do paciente. Existe uma condi¢iao que pode, ou ndo, evoluir para a AD que é chamada
de MCI. A MCI é uma condicdo em que o paciente tem problemas de cognicdo de menor
intensidade, ndo sendo graves o suficiente para um diagndstico definitivo de deméncia mas

sendo piores do que o esperado para uma pessoa saudavel da mesma idade.

Embora os testes neuropsicolégicos de triagem sejam necessarios para reconhecer € moni-
torar esses pacientes, ainda ndo existe um marcador cognitivo perfeitamente preciso da AD em
estagio inicial. Além disso, os desempenhos em tais testes dependem nao apenas da idade e da
educacdo, mas também do humor e da atencdo no momento do teste (CHETELAT; BARON,
2003). Da mesma forma, embora a concentracido de proteina tau pareca ter importancia no di-
agnostico de AD, a sua medi¢@o passa por procedimentos invasivos e, portanto, seu valor para
prever a AD tem recebido pouca atenc@o até o momento (BOSS, 2000). Além disso, estudos
mostram que a degeneragdo cerebral ocorre muito cedo no decorrer da doenca, mesmo antes
dos primeiros sinais clinicos, e predomina nos hipocampos (CHETELAT; BARON, 2003). Por-
tanto, o uso de neuroimagens, em combinacdo com avaliagdes neuropsicoldgicas, sdo elementos

importantes a serem considerados no diagnéstico precoce da AD.

2.2 Ressonancia Magnética

2.2.1 Formacao da Imagem

A ressondncia magnética € uma técnica de imageamento frequentemente utilizada em radiologia
para a aquisicao de representacdes da anatomia humana na forma de uma imagem em escala
de niveis de cinza. A formagdo dessa imagem ¢é dada interacdo de campos magnéticos com
os protons de hidrogénio das moléculas de dgua contidas em tecidos do corpo humano, os
quais sdo expostos aos respectivos campos. Embora a MR seja um exame de maior custo se
comparado a tomografia computadorizada (Computed Tomography - CT) e ambas permitam
a obtencdo de imagens 3D, diferente da CT, a MR nio utiliza radiacdo ionizante, que tém a
capacidade de retirar elétrons dos dtomos, alterando, portanto, as estruturas moleculares do
corpo, o que pode ocasionar o surgimento de tumores. Bloch (1946) e Purcell, Torrey e Pound
(1946) descreveram pioneiramente o fendmeno da ressonancia magnética nuclear, porém em
uma época que ndo haviam equipamentos que comportassem a gera¢ao de imagens médicas, 0s

quais foram desenvolvidos s6 depois de muito tempo.

A interagdo entre um campo magnético externo e um nucleo que possua spin é a base do
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fendmeno da MR. O momento angular do spin é uma das varias caracteristicas intrinsecas de
um 4atomo e o seu valor depende da composicdo atdmica especifica. Com excecdo do argdnio
e do cério, cada elemento da tabela periddica tem pelo menos um isétopo natural possuidor de
spin (STARK; BRADLEY; JR, 1999).

O nucleo de hidrogénio consiste num tinico préton, possui um spin € é o isétopo mais abun-
dante nos tecidos do corpo humano. Além disso, este nucleo € sensivel ao campo magnético
devido a sua susceptibilidade magnética (MAZZOLA, 2009). O corpo humano é composto por
tecidos que contém basicamente dgua e lipidos, os quais contém uma grande quantidade de
hidrogénio (GIL; GERALDES, 1987), fazendo, portanto, deste elemento, a melhor escolha em

imagiologia médica por MR.

Um ntcleo possuidor de spin pode ser entendido como um vetor que possui rotacao sobre
si mesmo e cujo tamanho corresponde ao seu momento magnético. Quando ndo hd campo
magnético, os spins se orientam aleatoriamente e, dessa forma, a magnetizacdo resultante é

praticamente nula.

A aquisicdo de uma imagem por um equipamento de MR se dd em diversas etapas. Pri-
meiramente o paciente € exposto a um campo magnético estético, By, que alinha os spins pa-
ralelamente ou antiparalelamente a este campo. O eixo no qual o campo magnético € aplicado
¢ denominado de eixo longitudinal, e o eixo perpendicular é denominado de eixo transversal.
Dentro deste campo os spins passam a mover-se em precessao em relacdo ao eixo longitudinal,
como visto na Figura 2.1. Uma bobina mede a corrente elétrica causada pela variacdo do campo
magnético. Tal variac@o ocorre pela aplicacao de um segundo campo magnético, concomitante-
mente e perpendicular a By, de curta durac@o e em fase com a frequéncia de precessao dos spins
do material. Esse campo é denominado de pulso de radiofrequéncia (Radio Frequency - RF)
e provoca uma reorientagdo dos prétons de hidrogénio, desviando-os do campo inicial em um
determinado angulo (90° ou 180°). Esse desvio faz com que o movimento de precessdo mude
no mesmo angulo, provocando variagdo no campo magnético e gerando corrente na bobina de

leitura durante o realinhamento do movimento de precessdao ao campo magnético inicial.

Esse processo permite realizar dois tipos de leitura na bobina, que sdo relacionados aos
tempos de relaxamento, T1 e T2. O tempo de retorno da magnetiza¢do ao eixo longitudinal
ap6s um pulso de RF, considerando como maximo o ponto em que o retorno atingir 63% do
valor inicial, € denominado T1. O tempo de decaimento da magnetizacido do eixo transversal
apods um pulso de RF, considerando como méaximo o ponto em que o retorno atingir 37% do seu
valor inicial, € denominado T2. Ressalta-se que, no retorno, o sinal gerado por T1 aumenta ao

longo do tempo e o sinal gerado por T2 decai ao longo do tempo. Tomando-se o descrito acima
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Figura 2.1: Representacio do movimento de precessio de um niicleo de hidrogénio; B, representa
a direcao do campo magnético que induz o movimento apés o término do pulso de radiofrequéncia
(PUDDEPHAT, 1999).

e ressaltando-se que cada tecido possui diferentes tempos de relaxamento, os diferentes sinais

gerados podem e sdo usados para a formacdo de uma imagem.

As equagdes que descrevem a magnitude do campo magnético gerado por T1 e T2 sdo dadas
por:

(1) = (1 —e /T 2.1)

Ho (1) = pro(e™/T2) . (2.2)

Outro aspecto interessante da ressonancia magnética é que quando aplicados dois pulsos con-
secutivos separados por um intervalo de tempo, aparecerd no fim de duas vezes o intervalo, um
eco do primeiro pulso em conjunto com a leitura de sinal do primeiro pulso, ambos sdo coleta-
dos para formacao da imagem. Nesse caso utiliza-se a ideia de familias de sequéncias de pulsos,
sendo a spin echo uma das familias mais comuns. A spin echo é caracterizada pela aplicagdo de
um pulso de RF de 90 graus seguido por um pulso de RF de 180 graus. As relacdes existentes
entre os tempos de eco e de pulso de RF sdo utilizadas para formagao da imagem em escala de

cinza. O sinal produzido pela bobina pode ser visto na Figura 2.2.
Inducéao de um sinal
s
—— Tempo

Figura 2.2: Sinal de inducao livre, indicado como SIL na imagem, produzido apés aplicacao de um
pulso de RF de 90° (VILLA-PINTO, 2016).

Para determinar a localizacdo espacial dos sinais gerados, o campo magnético € variado
com uma frequéncia conhecida, permitindo encontrar a localiza¢do espacial de cada voxel.

Essa variacdo modifica a frequéncia de precessao do material a cada posi¢do do tecido. A fase
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dos spins acaba sendo alterada também, mas proporcionalmente ao tempo de exposicdo e a
amplitude do gradiente. Dadas as informacgdes de fase e frequéncia, o sinal € mapeado para
o chamado espaco K, cuja decodificacdo, via transformada inversa de Fourier, permite gerar
uma imagem de MR. Uma descricdo detalhada deste processo € apresentada por Bracewell e

Bracewell (1986) e Gallagher, Nemeth e Hacein-Bey (2008).

As imagens médicas tridimensionais obtidas por ressondncia magnética possuem algumas
peculiaridades, dentre as quais podemos citar: modalidades de ponderacao, resolugdo, sistemas
de coordenadas, efeito de volumes parciais, ndo uniformidades das intensidades de campo e

ruido.

As ponderagdes das imagens de MR tem correlagdo direta com a intensidade do sinal ge-
rado; a ponderagdo T1, por exemplo, resulta numa distribuicao dos niveis de cinza que € propor-
cional ao valor da constante de tempo T1 de cada tecido, propiciando um melhor delineamento
das estruturas formadas pelos tecidos. As imagens ponderadas por T2 trazem maior detalha-
mento das variacdes existentes num mesmo tecido, e os seus valores das intensidades de cinza
sdo correlacionados a constante T2 de cada tecido. Existem ainda as ponderacdes proton den-
sity (PD) e Fluid Attenuation Inversion Recovery (FLAIR). Neste trabalho serdo usadas apenas
imagens ponderadas em T1, visto que o principal objetivo do trabalho € a deteccao de pontos

salientes e seu uso para o posicionamento de malhas geométricas.

2.2.2 Sistemas de coordenadas em imagens de MR

No processamento de imagens médicas sdo utilizados trés sistemas de coordenadas: coorde-
nadas de mundo, coordenadas anatdmicas e coordenadas da imagem. O sistema de coordenadas
de mundo € tridimensional e € usado como referéncia para o posicionamento de um modelo em
relacdo ao mundo real. O sistema de coordenadas anatomicas € dividido em trés planos: axial,
coronal e sagital, sendo que o primeiro separa o paciente da cabeca aos pés, o segundo separa
do peito as costas e o terceiro do lado esquerdo ao direito. O sistema de coordenadas da imagem
depende da maneira como o equipamento de MR realiza a aquisi¢do da imagem, ou seja, onde

os campos sao colocados para gerar as fatias e o movimento de precessao.
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2.2.3 Efeitos Indesejaveis de Aquisicao

2.2.3.1 Efeito de Volume Parcial (Partial Volume Effect - PVE)

A resolugdo espacial de uma imagem de MR estd diretamente relacionada ao seu tempo
de aquisi¢@o e as dimensdes do voxel, que depende do quanto os gradientes de campo foram
variados nas etapas de fatiamento e codificacdo de frequéncia. Em contrapartida, quanto maior
a varia¢do do gradiente, menor a relacdo sinal ruido, limitando a aquisi¢do ndo somente por
tempo de aquisi¢do. Um problema que costuma ocorrer na aquisi¢ao das imagens de MR € a
representacdo de dois ou mais tecidos em um mesmo voxel, como na Figura 2.3. Esse fendmeno
¢ denominado de efeito de volume parcial (HOFFMAN; HUANG; PHELPS, 1979) e costuma

ser um empecilho para os algoritmos de segmentacio baseados em classificagido voxel a voxel.

Figura 2.3: Exemplo ilustrativo do efeito de volume parcial. (a) Imagem de um conjunto de pixels,
(b) imagem representativa do efeito de volume parcial em (a), ocorrido devido a baixa resolucao
espacial (CHEN; CHEN; TAGARE, 2011).

2.2.3.2 Nao uniformidade das intensidades de campo (bias field)

A heterogeneidade de intensidade, ou simplesmente bias field, ¢ um efeito indesejavel pro-
duzido por equipamentos de MR (principalmente os mais antigos) e que degradam as imagens.
O bias field é um sinal de baixa frequéncia, de variacao suave e multiplicativo, causado por al-
guns fatores, como modificagdes das linhas de campo magnético devido a presenga do paciente
no equipamento de MR e assimetria das bobinas de RF. Tal efeito pode ser melhor visualizado
analisando-se uma regido Unica de tecido na imagem, como € o caso da Figura 2.4, em que o
efeito de bias field pode ser observado. Algoritmos de processamento de imagens, como al-
goritmos de segmentacdo, andlise de textura ou classificagdo, que usam valores de cinza das

imagens, sdo demasiadamente afetados e, em geral, produzem resultados insatisfatorios.
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(a) Fatia de uma imagem de MR (b) Fatia de uma imagem de MR (c) Bias field removido

sem corre¢do do bias field com correcdo do bias field

Figura 2.4: Fatias de uma imagem de MR com e sem correcao do bias field, corrigido com o uso
do algoritmo N4-ITK (TUSTISON et al., 2010).

2.2.3.3 Ruido Riciano

A aquisi¢cdo dos dados de RM ocorre no chamado espaco-k, que corresponde a uma co-
dificacdo de frequéncia dos dados espaciais. Do ponto de vista da andlise de ruido, o com-
portamento de um sistema de uma bobina e de um receptor multiplo € muito semelhante. Os
diferentes pontos adquiridos no espago-k sdo considerados amostras independentes do sinal RF
recebido por cada bobina. A origem primadria da flutuacio aleatéria € o chamado ruido térmico

(AJA-FERNANDEZ, 2016), cuja variagio depende dos seguintes parimetros:

02 térmico > 4kpTR, 1By, (2.3)

em que kg € a constante de Boltzmann, T' € a temperatura absoluta do resistor, R,y € a resistén-
cia efetiva da bobina carregada pelo objeto a ser escaneado e By € a largura de banda do ruido

de voltagem do sistema de deteccao.

Sob o pressuposto de que o ruido afeta igualmente todas as freqii€ncias do sinal, isto &,
todas as amostras no espago-k, entdo ele serd independente do sinal e da fonte e, neste caso, o
ruido pode ser modelado como um processo (aleatdrio estaciondrio) complexo aditivo Gaussi-

ano branco (Additive White Gaussian Noise - AWGN) de média zero e varidncia igual a Ok, .

O dominio complexo da imagem € obtido apds o cdlculo da transformada inversa de Fourier
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(inverse Direct Fourier transform - iDFT), que € um operador ortogonal e linear, do sinal S;(k),
no espacgo-k, obtido para cada fatia e em cada bobina. Sob a suposi¢do de que os dados sdo
amostrados em uma rede cartesiana sem a aplicacdo de interpolacgdo, filtragem ou apodizacdo
do sinal, entdo o ruido no dominio complexo da imagem serd novamente um processo aleatorio

estacionario de AWGN para cada bobina de recep¢do, dado por:
S;(x) = A;(x) + Ny (x;0,6%), [=1...L, (2.4)

em que N;(x;0,06%)) =N, (x;0,06%) + j- N, (x;0,0%), A; é o sinal complexo livre de ruido e L

corresponde ao nimero de bobinas do sistema de aquisi¢ao.

Para a aquisicao de bobina tnica, 0 modelo complexo da Equacdo 2.4 pode ser simplificado
para:
§(x) =A(x) +N(x;0,0%),

em que N(x;0,62) = Ny (x;0,62) + j- Ny (x;0, 62) é um ruido do tipo AWGN e A(x) = A, (x) +
J-Are(x) é o sinal complexo livre de ruido. A magnitude M(x) do sinal é o envelope com

distribuicdo riciana, definido por:

M(x) = [S(x)| = v/ (Are(x) + Nie(x:0,062)) 2+ (Ajpu (x) 4+ Nipa (x:0, 62)) 2. (2.5)

A funcdo densidade de probabilidade (probability density function - PDF) da distribui¢dao

Riciana é definida por:

M M2+ A2 AM
pM<M\A,o>:;exp(— o )IO(GZ)M(M)» 2.6)

em que Ip(-) € a fun¢do de Bessel de primeira espécie (BOWMAN, 1958), u(M) é a funcdo
degrau unitério e A(x) = |Aye(x) + j - Aim(x)| = \/Are2(x) +Aip?(x). Na regifio de background

da imagem, aonde a relacdo sinal-ruido (signal to noise ratio - SNR) € zero devido a auséncia de
densidade de préton da dgua no ar, a PDF Riciana simplifica-se para uma distribui¢ao Rayleigh

com PDF dada por:

M M?
pu(M|o) = gexp (—2—62) u(M). 2.7)

Quando o SNR ¢ alto, isto é, os valores do sinal A(x) sdo grandes em relagdo a o, entdo,
a distribuic@o € usualmente assumida como sendo Gaussiana. Um exemplo desse tipo de ruido

pode ser observado na Figura 2.5.
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Figura 2.5: Exemplo de uma fatia de uma imagem de MR antes e depois da reducio do ruido
(COUPE et al., 2008).

2.3 Segmentaciao de imagens médicas

O processo pelo qual uma imagem € dividida em vérias regides, sem sobreposicao € homo-
géneas em relacdo a alguma caracteristica, como intensidade de cor ou textura, ¢ chamado de
segmentacao (HARALICK; SHAPIRO, 1985). Em visdo computacional o processo de segmen-
tacdo de uma imagem busca encontrar e demarcar, da maneira mais fidedigna possivel, objetos
previamente definidos (JAIN; KASTURI; SCHUNCK, 1995).

A segmentacdo de imagens € uma das tarefas mais dificeis no processamento de imagens
e, portanto, € necessario cuidado para que a técnica de segmentagdo ndo seja acidental, ou seja,
que funcione somente para um caso. Algoritmos para a segmentacdo de imagens, em geral,
se baseiam em similaridade ou descontinuidade das intensidades na imagem (GONZALEZ;
EDDINS; WOODS, 2009).

Usando informagdes de similaridade, os algoritmos procuram particionar a imagem em
regides que possuam alguma caracteristica similar, como textura ou valores de intensidade. No
caso do uso de informacdes de descontinuidade, os algoritmos buscam por mudangas abruptas

na intensidade da imagem, as quais, comumente, representam bordas da imagem.

Para melhor contextualizar o leitor em relacdo a pesquisa desenvolvida, a seguir, serdo des-
critos brevemente os dois tipos de métodos mais utilizados para a segmentac@o dos hipocampos
em imagens de MR: os métodos baseados em atlas e os métodos que usam modelos deforméa-

veis. Além disso, uma conceituacio de ponto saliente é colocada ao final do capitulo.
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2.3.1 Meétodos baseados em Atlas

Cabezas et al. (2011) definiu atlas como a combina¢do de uma imagem de referéncia (tem-
plate) e seus segmentos rotulados. Também definiu como segmentacdo baseada em atlas o pro-
cesso de propagacdo dos rotulos contidos no atlas, através de um corregistro entre o template e
uma imagem destino. O corregistro de imagens, partindo do principio que duas imagens estao
em um mesmo sistema de coordenadas espaciais, ¢ um procedimento pelo qual uma imagem
alvo € alinhada a uma imagem modelo, de modo que haja correspondéncia espacial entre deter-
minadas estruturas (ANGENENT; PICHON; TANNENBAUM, 2006). Esse alinhamento é feito
por meio de uma transformacgdo geométrica que, pela alta variacdo anatomica inter paciente do

cérebro, deve ser preferencialmente deformavel (CARMICHAEL et al., 2005).

A maior vantagem dos métodos de segmentacdo por atlas é que as informacdes do atlas
podem ser transferidas para a imagem clinica. Em contrapartida, a maior dificuldade dessa
técnica € o alinhamento de imagens de individuos com alta variabilidade anatdmica, como os

que possuem lesoes ou tumores (HAMMERS et al., 2003; BALAFAR et al., 2010).

Cabezas et al. (2011) definiu dois tipos de atlas: atlas topoldgico e atlas probabilistico. O
atlas topoldgico, também conhecido como atlas deterministico, ¢ composto por uma imagem
rotulada, selecionada de um conjunto de imagens, e considerada como um bom referencial. O
atlas probabilistico € construido usando um conjunto de imagens rotuladas, que sdo corregistra-
das e, a partir do conjunto de rétulos, um mapa probabilistico é estimado usando a frequéncia

de ocorréncia e da posicao dos voxels rotulados dos tecidos.

2.3.1.1 Segmentacio usando Atlas Simples

Também conhecida como propagacdo de rétulos (label propagation) (ZHU; GHAHRA-
MANI, 2002), este tipo de segmentagdo utiliza corregistros entre a imagem clinica e o atlas
topologico. Com um primeiro corregistro € possivel obter uma boa estimativa da posicdo da
estrutura na imagem clinica, em seguida, a aplicacdo de um corregistro deformavel contorna
a variabilidade anatdmica que existe entre pacientes. A aplicacdo mais indicada para este tipo
de atlas é o posicionamento de modelos deforméveis (CABEZAS et al., 2011). Neste trabalho

denominaremos este tipo de técnica como atlas simples.

2.3.1.2 Segmentaciao usando Multi-Atlas

A segmentacdo usando multi-atlas é considerada uma extensao da propagacao de rétulos,

com maior precisdo na presenca de variabilidade anatdomica se comparado a segmentacao uti-
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lizando atlas simples. Existem duas maneiras de se utilizar multi-atlas. Uma delas € avaliar e
comparar as meta informagdes contidas no atlas com as informadas junto com a imagem clinica,
como a idade do paciente, para a selecdo de um atlas simples a ser utilizado na segmentagao.
Outra forma, mais comum, € a selecao de um atlas simples usando estratégicamente informa-
coes contidas na imagem. Logo, um multi-atlas pode ser entendido como um atlas simples onde
a imagem de referéncia representa o espaco para onde um conjunto de rétulos foi corregistrado
e a segmentacgdo € feita usando uma estratégia de selecdo do melhor rétulo. (CABEZAS et al.,
2011).

2.3.1.3 Segmentacio usando Atlas Probabilistico

Um atlas probabilistico € um tipo de multi-atlas em que se constréi um mapa de proba-
bilidades dos voxels a partir das informagdes da imagem, como intensidade e localizacao das
estruturas. A partir do corregistro entre a imagem clinica e a imagem de referéncia do atlas
probabilistico, € possivel aplicar um classificador de voxels para segmentar a imagem clinica
baseando-se no grau de certeza estimado da populagdo que compde o atlas probabilistico e que

refletem um perfil de variabilidade anatdmica (CABEZAS et al., 2011).

2.3.2 Segmentacao usando Modelos Deformaveis

Modelos deformaveis sdo curvas ou superficies definidas dentro do dominio de uma ima-
gem e que fornecem um modelo abstrato de um objeto gerado através de um ajuste baseado
gradiente e textura da imagem. Os modelos deformaveis sdo representados através de curvas
eldsticas (2D) ou superficies deformdveis (3D) e podem mover-se a partir de forcas externas,
que buscam o ajuste da estrutura em fun¢do da imagem e resistir a0 movimento a partir de

forgas internas, que mantém o modelo conciso (SAHA; BHOWMIK, 2016).

Também pode ser visto como um modelo, geralmente representado por uma curva paramé-
trica, superficie paramétrica, malha ou nuvem de pontos, que se ajusta iterativamente a imagem
de entrada de acordo com funcionais de energia que controlam sua deformacgdo e induzem o
modelo a se moldar as bordas do objeto que se deseja segmentar (HEIMANN; MEINZER,
2009), sendo a defini¢do desses funcionais e a ponderacdo dada a cada funcional, dependente

da aplicagdo.

Um dos principais atrativos dessa técnica € poder adaptar a estrutura a cada caso, além
de trazer em si a topologia e a anatomia da estrutura que se deseja segmentar, podendo ser

aplicada mesmo em situagdes nas quais o contraste da anatomia em estudo € relativamente
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baixo (PEKAR; MCNUTT; KAUS, 2004).

E uma técnica muito utilizada em segmentacdes semiautomaticas, sendo, nestes casos, 0
posicionamento inicial realizado por um especialista. Na segmentacdo automdtica 0 posicio-
namento inicial do modelo ¢ um grande desafio, especialmente em regides que possuem um
grande nimero de estruturas proximas, as quais dificultam a convergéncia desses modelos (BO-

GOVIC; PRINCE; BAZIN, 2013).

2.3.3 Pontos Salientes

No sentido computacional, pontos salientes sdo caracteristicas que notavelmente se sobres-
saem em relacdo a sua vizinhanga imediata, sendo normalmente associada a uma mudanca em
propriedades da imagem como cor, textura ou curvatura de bordas (TUYTELAARS; MIKO-
LAJCZYK, 2008). Neste sentido, sao conhecidos, também, como keypoints. Os principais

critérios que definem um bom detector de pontos salientes (2D ou 3D) sdo:

1. Repetibilidade: imagens de um mesmo objeto ou cena, adquiridas sob diferentes condi-
coes de visualizacdo, devem ter uma alta porcentagem de pontos detectados em ambas
imagens numa mesma regido comum. Esta propriedade, talvez a mais importante, pode
ser alcancada se a robustez e a invariancia forem garantidas. A robustez indica a capaci-
dade da técnica de lidar com deformacdes pequenas, como ruido branco. A invariancia
indica a capacidade da técnica de lidar com transforma¢des matemadticas realizadas na

imagem, como uma rotacao.

2. Informatividade: um ponto saliente necessita ser distintivo na regido em que se encon-
tra, em relacdo a sua vizinhanga, apresentando variagcdo relativamente alta em relacdo a

alguma propriedade da imagem.
3. Acurécia: a localizacdo de um ponto saliente deve ser a mais precisa possivel.

4. Eficiéncia: critério sujeito ao tipo de aplicagdo, coloca que um detector deve poder ser

utilizado em tempo habil.

No sentido médico, marcadores anatdmicos também sdo pontos salientes cujas carateristicas
anatomicas sdo robustas a variabilidade inter e intra paciente, geralmente tendo uma forte rela-

¢do com o 6rgdo em questao.

Gao et al. (2017) demonstraram a importancia das curvaturas tridimensionais em imagens
de cérebro buscando conjugar tais conceitos usando pontos demarcados por neurorradiologis-

tas. Também apontam diversas defici€ncias existentes em detectores de pontos salientes, como
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a dificuldade de estimar transformacdes deformaveis na presenca de outliers e casamentos in-

corretos, algo apontado também no trabalho de Rister, Horowitz e Rubin (2017).

Neste trabalho, usamos como referéncia de pontos salientes tridimensionais 0s pontos en-

contrados em estruturas tip-like definidas no trabalho de Worz e Rohr (2006).



Capitulo 3

REVISAO DO ESTADO DA ARTE

Este capitulo apresenta uma sintese dos principais trabalhos para a segmentagdo dos hi-
pocampos em imagens de MR publicados na literatura cientifica. Ao final, uma revisdo da

técnica 3D-SIFT com aplicacdo em imagens de MR é apresentada.

3.1 Segmentacao dos hipocampos

O hipocampo € uma das primeiras estruturas a sofrer alteracdes nas condi¢des AD e MCL.
Tal fato tem sido usado para o auxilio ao diagndstico ou na elucidacdo de como ocorre o de-
senvolvimento da AD (BOBINSKI et al., 1996). Outras doencas que ocasionam alteracdes
nos hipocampos podem também se valer desta segmentagdo, como é o caso da esquizofrenia
(CSERNANSKY et al., 1998). Atualmente, a ressonincia magnética € a melhor técnica para a
andlise de deformagdes teciduais pois propicia boa discrepancia de tecidos e permite quantificar

o volume e a forma das estruturas de forma nao invasiva (FRISONI, 2001).

Embora existam diversas técnicas de segmentacao semi-automatica dos hipocampos (GHA-
NEI; SOLTANIAN-ZADEH; WINDHAM, 1998; HOGAN et al., 2000; SHEN et al., 2002;
ALEJO et al., 2003; CHUPIN et al., 2007; TANG et al., 2012), esta revisdo da literatura apre-
senta resumidamente apenas as contribuicdes que visam a segmentacdo automatica dos hipo-
campos. E importante salientar que a revisdo limitou-se a trabalhos que fossem passiveis de
comparacao. Neste caso, todos trabalhos citados utilizaram a técnica Dice Similarity Coeffici-

ent, Secdo 4.3.1, para comparativo da precisio dos resultados.

Devido ao grande nimero e diversidade de trabalhos, esta revisao foi organizada em 2 temas

principais: métodos com modelos deforméveis e métodos com atlas.
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3.1.1 Meétodos com Modelos Deformaveis

Duchesne, Pruessner e Collins (2002) propuseram a utilizacdo da técnica Active Appea-
rance Model (AAM) (COOTES; EDWARDS; TAYLOR, 1998) para a segmentagdo de estru-
turas do cérebro, incluindo os hipocampos, em imagens de MR. A estratégia empregada para
a segmentacdo usa a AAM para a obten¢do de um campo de deformacdo tridimensional que
adapta as caracteristicas do modelo de referéncia a cada imagem clinica. As forgas internas sdao
baseadas nas componentes principais que regem a distribuicao da estrutura e as forgas externas
sdo baseadas em informagdes dos niveis de cinza da imagem. Este método foi testado e treinado
usando um conjunto de 80 individuos saudaveis. Em trés testes realizados usando 70 imagens
para o treinamento e 10 imagens para teste, os autores relataram um DSC médio de 0,68, sendo

o menor valor 0,57 e o maior valor 0,75.

Patenaude et al. (2011) usaram inferéncia Bayesiana para ajustar as forgas internas e ex-
ternas do método AAM e, assim, segmentar os hipocampos. Este método foi testado com
validagdo cruzada (Leave-one-out) em um conjunto de imagens de MR ponderadas em T1 de
336 individuos, divididos em sauddveis, com esquizofrenia e com AD, obtendo um DSC médio

de 0,81 com desvio padrao de 0,03.

Hu et al. (2011) utilizaram imagens de MR ponderadas em T1, T2 e PD e um modelo
AAM em que cada uma das ponderacdes teve uma contribui¢do no cédlculo das forgas externas
que regem o modelo. Em seus experimentos, os autores demonstraram que a utilizagdo das
trés ponderacdes conjuntas produz melhores resultados do que a utilizacio de cada ponderagao
isoladamente. Este método foi testado usando validacdo cruzada (4-fold) com imagens de 80

individuos sauddveis obtendo um DSC médio de 0,87 com desvio padrao de 0,02.

Zarpalas et al. (2013) propuseram a incorporacao da técnica Adaptive Gradient Distribution
on the Boundary Map (AGDB) (ZARPALAS et al., 2012) em um modelo Active Countour
Model (ACM) (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1988). A AGDB redefine constantemente
o grau de contribuicdo das informag¢des da imagem para a minimizagdo da energia a medida
que o contorno ativo se molda a estrutura. O método proposto foi testado utilizando validagc@o
cruzada (Leave-one-out) em imagens de MR ponderadas em T1 de 18 individuos saudaveis,
obtendo um DSC médio de 0, 84.
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3.1.2 Meétodos com Atlas

3.1.2.1 Atlas Simples

Carmichael et al. (2005) fizeram uma avaliacdo de diferentes tipos de corregistros entre um
atlas e imagens de RM ponderadas em T1 de 54 individuos, sauddveis, com MCI e com AD.
Neste trabalho os autores testaram técnicas de corregistro afim, corregistro semi-deformével e
corregistro totalmente deformavel, com os métodos Automated Image Registration (AIR) (WO-
ODS et al., 1998), Statistical Parameter Mapping (SPM) (FRISTON et al., 1995), FLIRT (JEN-
KINSON et al., 2002) e métodos de corregistro propostos por Chen (1999). Ao final do trabalho,
os autores mostraram que corregistros totalmente deformaveis produzem melhores resultados
em segmentacdes automdticas. Além disso, eles fizeram uma anélise das varidveis que interfe-
rem no desempenho da segmentacdo automadtica, como a presen¢a de doencgas neurodegenera-
tivas, a escolha da imagem de referéncia e o protocolo de segmentacdo manual utilizado. Os
autores sugerem o uso de atlas aliado a corregistros totalmente deformaveis para segmentacdo
dos hipocampos em imagens de MR. Comparada com a segmentacao manual em 54 individuos,

esta técnica obteve um DSC médio de 0, 71.

Barnes et al. (2007) usaram um atlas com rétulos dos hipocampos em conjunto com dois
corregistros afins para propagacdo dos rétulos. O primeiro corregistro realiza o alinhamento
entre a imagem de referéncia do atlas e a imagem do paciente. O segundo corregistro realiza
o alinhamento entre as regides de interesse (regides hipocampais) obtidas da imagem de re-
feréncia do atlas e da imagem do paciente. As regides de interesse foram delimitadas usando
modelos contidos no atlas. Usando imagens de MR ponderadas em T1 de um conjunto de 55 in-
dividuos (19 normais e 36 com alta probabilidade de AD) e validagdo cruzada (holdout), sendo
uma imagem usada como referéncia e as demais para teste, os autores relataram um DSC médio

de 0,83.

Kwak et al. (2013) propuseram um corregistro entre a imagem de referéncia do atlas e a
imagem clinica, usando andlise de grafos, com o algoritmo de corte de grafos proposto por
Greig, Porteous e Seheult (1989), seguido de uma operagdo morfolégica de abertura. O atlas
fornece informacgdo a priori da regido hipocampal para um grafo e, em seguida, o método
faz uma estimativa da probabilidade de ocorréncia de volumes parciais nos voxels; por fim a
técnica aplica uma operagao morfolégica de abertura para reduzir falsos positivos resultantes
do processamento de corte dos grafos. Como imagem de referéncia os autores usaram uma
imagem rotulada de MR poderada em T1. Para a valida¢do do método, os autores utilizaram 27

imagens rotuladas de MR ponderadas em T1. Como resultado, os autores relataram um DSC
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médio de 0,81 e desvio padrao de 0,04.

3.1.2.2 Multi-Atlas

Heckemann et al. (2006) buscaram melhorar a precisao da propagacao de rétulos usando, a
partir de um conjunto de mascaras dos hipocampos, uma estratégia de fusao de rétulos e um pro-
cesso de decisao baseado em votacdo. Usando validacdo cruzada (Leave-one-out) com imagens
de MR ponderadas em T1 de 30 individuos sauddveis, contendo os hipocampos manualmente

segmentados, foi obtido um DSC médio de 0,84 com desvio padrado de 0,01.

Barnes et al. (2008) incorporaram ao método de segmentacdo de hipocampos com atlas
simples proposto por Barnes et al. (2007) uma estratégia multi-atlas. Tal estratégia seleciona o
melhor rétulo de uma biblioteca de modelos dos hipocampos a partir de informacdes da ima-
gem. Usando imagens de MR ponderadas em T1 de um conjunto de 55 individuos (19 normais
e 36 com alta probabilidade de AD) e validacdo cruzada (holdout), sendo uma imagem usada
como referéncia e as demais para teste, os autores relataram um DSC médio de 0,86 com desvio
padrao de 0,05.

Sabuncu et al. (2010) investigaram uma série de algoritmos para a fusdo de rétulos aplicados
a segmentacao dos hipocampos em imagens de RM ponderadas em T1. A partir de um conjunto
de imagens de MR ponderatas em T1 de 39 individuos (28 com AD e 11 com alta probabilidade
de AD), sendo 9 para ajuste de parametros e 30 para constru¢ao do multi atlas, obtiveram, com

valida¢do cruzada (Leave-one-out), um DSC médio 0,87 e desvio padrao menor que 0,01.

Chen, Chen e Tagare (2011) propuseram o posicionamento de um multi-atlas a partir da
aplicagdo de corregistros em regides de interesse (regides hipocampais). O multi-atlas foi cons-
truido apds a avaliagdo de trés técnicas de fusdo de rétulos, uma baseada em votagdo (HECKE-
MANN et al., 2006), uma baseada em estimac¢ao probabilistica (WARFIELD; ZOU; WELLS,
2004) e uma baseada estimagdo probabilistica condicionada a regido (ASMAN; LANDMAN,
2011), tendo esta ultima produzido os melhores resultados. Usando validacdo cruzada (Leave-
one-out) com imagensde MR ponderadas em T1, rotuladas, de 33 individuos com idade média
de 2 anos, dos quais 26 eram saudaveis, foi obtido um DSC médio de 0,87 e desvio padrao de
0,04.

Coupé et al. (2011) propuseram o uso do estimador da técnica Non Local Means (NLM
) (BUADES; COLL; MOREL, 2005) para realizar uma fusao de rétulos a partir de pequenos
volumes ctibicos das imagens. Neste trabalho foram utilizadas imagens de MR ponderadas em

T1 de 80 individuos jovens e sauddveis. Com validagcdo cruzada (holdout), sendo 30 imagens
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usadas para treinamento e 50 imagens usadas para teste, obtiveram um DSC médio 0,87 e

desvio padrao médio de 0,04.

Wang et al. (2013) observaram que as técnicas comumente usadas para fusdo de rétulos
embutiam um viés relativamente alto. Para contornar isso propuseram a técnica Joint Label
Fusion (JLF) para fusao de rétulos. Essa técnica busca minimizar o viés gerado pela prevaléncia
de determinados padrdes no treinamento das imagens. Nesse trabalho foram usadas imagens
de MR ponderadas em T1 e T2 de 139 individuos, sendo 82 com MCI e os demais sauddveis.
Usando validag@o cruzada (Holdout), sendo 20 imagens para teste e demais para treino, os

autores obtiveram um DSC médio de 0,89 e desvio padrao de 0,03.

Hao et al. (2014) propuseram a técnica Local Label Learning (LLL) para a segmentagcao
de hipocampos com multi-atlas. No lugar de um modelo tradicional de ponderacdo de rétu-
los, utilizaram um método de aprendizado de maquina para construir classificadores de voxel
baseando-se na aparéncia da imagem e informacdes de textura. O classificador utiliza blocos
cubicos para treinamento e aplica um classificador Support Vector Machine (SVM) em conjunto
com uma estratégia de selecdo de amostras de treinamento baseada nos vizinhos mais préximos.
Usando validacao cruzada (Leave-one-out) com imagens de MR ponderadas em T1 e T2 de 30
individuos (10 saudaveis, 10 com MCI e 10 com AD) obtiveram um DSC médio de 0,89 e
desvio padrao de 0,03.

Pipitone et al. (2014) apresentaram a técnica Multiple Automatically Generated Templates
(MAGeT) com o intuito de diminuir o nimero de imagens necessdrias para a criagdo de um
multi-atlas, com fusdo de rétulos, satisfatério. O principal experimento realizado nesse traba-
lho usou validacdo cruzada (Leave-one-out) com imagens de MR ponderadas em T1 de 246

individuos (com AD, com MCI e saudaveis) obtendo um DSC médio de 0, 87.

3.1.2.3 Atlas Probabilistico

Fischl et al. (2002) apresentaram uma técnica de atribuicdo automadtica de rétulos neuroa-
natdmicos a cada voxel em imagens de MR. Esta técnica faz uso de informagdes probabilisticas
estimadas automaticamente a partir de um conjunto de treinamento rotulado, buscando atribuir
aos voxels um dos 37 rétulos possiveis, representantes de tecidos ou estruturas (incluindo os
hipocampos). Nesse trabalho a classificacdo € tratada como um problema de corregistro onde é
buscada uma transforma¢do que maximize a probabilidade conjunta. Foram usadas imagensde
MR ponderadas em T1, rotuladas, de 12 individuos para a construcdo do atlas. Para teste foi
utilizado um conjunto de imagens de MR ponderadas em T1 de 134 individuos (saudaveis e

com AD) em que os autores relataram um DSC médio de 0, 80.
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Han e Fischl (2007) incorporaram ao atlas de Fischl et al. (2002) um procedimento para
ajuste automatico do modelo de intensidade de um atlas a partir de novas imagens. Este proce-
dimento de renormalizacdo do atlas aplica um corregistro ndo linear nas imagens que compdem
o atlas e adiciona uma correspondéncia de histogramas para atualizar as densidades de classe
condicional para cada estrutura. A correcdo das intensidades € realizada separadamente para
cada rétulo e o corregistro € baseado nas estruturas anatdomicas. Para construcdo do atlas foram
usadas imagens de MR ponderadas em T1 de 40 individuos sauddveis. Para teste foram usadas

imagens de MR ponderadas em T1 de um conjunto de 27 individuos saudéveis, obtendo um
DSC médio de 0, 83.

Lijn et al. (2008) apresentaram um método para a segmentagdo dos hipocampos, com uso
de atlas probabilistico, baseado em minimiza¢do de um funcional de energia computado a partir
das intensidades de imagens de MR ponderadas em T1. A energia de intensidade € aprendida
de forma estatistica e regulada por um termo espacial e um termo de regularidade. As infor-
macoes de regulacdo sdo indicadas a partir do atlas probabilistico, para o qual as as imagens
de treinamento foram corregistradas e onde os rétulos vao sendo ajustados com o funcional de
energia. Por fim, a energia resultante ¢ minimizada globalmente usando cortes de grafos. Em
um conjunto de imagens de MR ponderadas em T1 de 20 individuos saudaveis, usando valida-

cdo cruzada (Leave-one-out), os autores obtiveram um DSC médio de 0,86 e desvio padrdao de
0,03.

Lotjonen et al. (2010) propuseram o uso de um atlas probabilistico para segmentacao de es-
truturas cerebrais em conjunto com novo método de corregistro baseado na correlagdo espacial
dos tecidos, com auxilio da técnica Expectation Maximisation (EM). Esse corregistro é apresen-
tado como um problema de minimiza¢ao de uma fungdo custo composta pela dissimilaridade
das imagens e a rigidez da transformagdo. O atlas foi construido com imagens rotuladas de MR
ponderadas em T1 de 30 individuos. Para teste foram usadas imagens de MR ponderadas em
T1 de 60 individuos (20 saudaveis, 20 com MCI e 20 com AD), obtendo um DSC médio de
0,81 e desvio padrao de 0,02.

Lotjonen et al. (2011) estenderam o trabalho de Lotjonen et al. (2010) adicionando uma
corre¢ao ao efeito de volumes parciais proposta por Tohka, Zijdenbos e Evans (2004), com
o intuito de melhorar a precisdo da segmentacdo dos hipocampos. Neste trabalho foi usada
a técnica EM com 5 classes de tecidos: trés classes de tecidos reais (matéria branca, matéria
cinzenta e liquido encéfalo raquidiano) e duas classes combinadas (hipocampo - matéria branca
e hipocampo - liquido encéfalo raquidiano). O volume dos hipocampos foi estimado a partir da

soma ponderada das classes correspondentes aos hipocampos. Para a constru¢@o do atlas foram
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utilizadas imagens de MR ponderadas em T1 de 30 individuos (10 saudaveis, 10 com MCI e 10
com AD) e para a valida¢do da técnica foram utilizadas 310 imagens de MR ponderadas em T1
(com individuos saudaveis, com MCI e com AD), onde os autores relataram um DSC médio de
0,87 e desvio padrao de 0,03.

3.1.3 Consideracoes sobre técnicas de segmentacio de hipocampos em

imagens de MR
Autor Método DSC Volumes Validagdo cruzada
Duchesne, Pruessner e Collins (2002) AAM 0,68+ND 80 8-fold
Fischl et al. (2002) Atlas Probabilistico  0,804+ND 134 -
Carmichael et al. (2005) Atlas Simples 0,71+=ND 54 -
Heckemann et al. (2006) Multi Atlas 0,84+0,01 30 LOO
Barnes et al. (2007) Atlas Simples 0,83+ND 55 Holdout
Han e Fischl (2007) Atlas Probabilistico  0,83+ND 27 -
Barnes et al. (2008) Multi Atlas 0,86+0,05 55 Holdout
Lijn et al. (2008) Atlas Probabilistico 0,86=+0,03 20 LOO
Lotjonen et al. (2010) Atlas Probabilistico 0,85+0,02 60 -
Sabuncu et al. (2010) Multi Atlas 0,87+0,01 30 LOO
Lotjonen et al. (2011) Atlas Probabilistico 0,87 +0,03 310 -
Hu et al. (2011) AAM 0,87+ND 80 4-fold
Chen, Chen e Tagare (2011) Multi Atlas 0,87+£0,04 33 LOO
Coupé et al. (2011) Multi Atlas 0,87+0,04 80 Holdout
Patenaude et al. (2011) AAM 0,81+0,03 336 LOO
Wang et al. (2013) Multi Atlas 0,89+0,03 139 Holdout
Kwak et al. (2013) Atlas Simples 0,81+0,04 27 -
Zarpalas et al. (2013) ACM 0,844+ND 18 LOO
Hao et al. (2014) Multi Atlas 0,89+0,03 30 LOO
Pipitone et al. (2014) Multi Atlas 0,87+ND 246 LOO

Tabela 3.1: Tabela comparativa de trabalhos correlatos. LOO = Leave-one-out. ND = Nao Dispo-
nivel.

A Tabela 3.1 organiza em ordem cronoldgica os trabalhos que envolvem segmentacao de hi-
pocampos, mostrando o tipo de técnica, o desempenho da técnica em relagao ao DSC, o nimero

de imagens utilizado e a indicagdo do tipo de validacdo cruzada, caso tenha sido utilizada.

De acordo com Lotjonen et al. (2011), embora muitas técnicas tenham sido propostas para
a segmentacao automatica dos hipocampos em imagens de MR, fatores como a complexidade
das técnicas, a exigéncia de uma calibragcdo precisa dos parametros para convergéncia de mo-
delos e o cuidado na escolha das imagens para constru¢do de atlas, por exemplo, continuam

sendo problemas em aberto. Além dos problemas citados, a comparagdo e validagao dos traba-
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lhos publicados sdo também aspectos que podem interferir significativamente nos resultados do

processamento, dos quais podem ser citados:

* Bases de dados: os trabalhos costumam usar bases de dados distintas, alguns com bases

de dados proprias e inacessiveis.

* Forma de aquisicdo: existem aquisi¢des realizadas por diferentes scanners de MR e com
diferentes protocolos de aquisi¢do; muitos trabalhos sdo validados com imagens adquiri-

das de apenas um modelo de scanner e um protocolo de aquisi¢do.

* Diferencas entre populacdes analisadas: o desempenho dos algoritmos de segmentacdo
sdo dependentes de inimeros fatores, tais como variabilidade anatdomica, género, idade e

a presenca de doencas neurodegenerativas.

* Protocolo de segmentacdo manual: existe uma diversidade de protocolos médicos em-
pregados para a segmentacdo manual dos hipocampos. O uso de diferentes protocolos
contribui para a variabilidade entre os especialistas e os rétulos de referéncia nem sempre

seguem as mesmas regras quando segmentados manualmente.

E possivel observar um aumento significativo no niimero de trabalhos sobre segmentagio auto-
matica dos hipocampos no inicio dos anos 2010, acredita-se que isso se deve a disponibilizacdo
de bases de dados rotuladas, possibilitando a comunidade cientifica a desenvolver diferentes al-
goritmos e metodologias para a segmentacio dos hipocampos, um problema que era, até entdo,

restrito a institutos de pesquisa em neuroimagem.

Ainda assim falta um consenso a respeito dos problemas citados. Com o intuito de auxiliar

nessa padronizacao, algumas iniciativas foram propostas:

* Alzheimer’s Disease Neuroimage Initiative: projeto criado por um grupo de institui¢des
de pesquisa com o intuito de promover o estudo da AD disponibilizando uma base de

dados de biomarcadores padronizada, Segdo 4.2.2.

* European Alzheimer’s Disease Consortium: projeto criado com o intuito estabelecer um
protocolo harmonizado para segmentacdo manual do hipocampo em imagens clinicas de
MR, possibilitando maior verossimilhanca na comparacdo das técnicas de segmentacao,
Secdo 4.2.3.

O uso de atlas € altamente indicado para agregar informacdes a priori que auxiliam a segmen-

tacdo de estruturas cerebrais (CARMICHAEL et al., 2005), sendo amplamente utilizado nos
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trabalhos citados. O corregistro possui um papel fundamental nos métodos que usam atlas e
uma melhora nos algoritmos de corregistro levaria a uma melhora imediata da precisdao desse

tipo de técnica.

A partir dos trabalhos analisados pode-se observar que duas abordagens se destacam: uma
€ a que utiliza atlas anatdmicos em conjunto com modelos deformdveis e a outra € a que faz uso
de multi-atlas. Atualmente, essas abordagens sdo consideradas o estado da arte das técnicas de

segmentagdo dos hipocampos (DILL; FRANCO; PINHO, 2015).

3.2 Aplicacoes do 3D-SIFT em imagens de MR

O SIFT (LOWE, 1999) foi desenvolvido para detectar keypoints e descrevé-los a partir de
sua vizinhanca. Uma vantagem dessa técnica € o fato dela ser invariante a escala, a translacao
e a rotacdo. Esse algoritmo detecta pontos a partir de uma piramide construida via aplicagcdo
recorrente do filtro diferenca de gaussianas (Difference-of-Gaussians - DoG) (LINDEBERG,
1993) na imagem original. Uma etapa de pds-processamento € usada para descartar pontos com
baixo contraste em relacdo a sua vizinhanca, resultando em keypoints mais evidentes e estaveis.

Por fim, um descritor € calculado para cada ponto, com base nas informagdes de sua vizinhanca.

O filtro DoG produz alta resposta em regides de bordas da imagem e, por conseguinte,
detecta pontos “pobremente” localizados, como pontos ao longo de uma reta, além de ser alta-
mente sensivel a presenca de ruido na imagem (DAS, 2015). Uma versao melhorada do SIFT
(LOWE, 2004) inclui uma segunda etapa de pds-processamento que busca eliminar a resposta
do filtro a bordas retilineas, o que € feito a partir da anélise de curvaturas de bordas da imagem.
A andlise de curvaturas envolve o processamento de matrizes Hessianas. Como consequéncia,

tal processo aumentou a robustez e a popularidade do SIFT.

Indmeras implementagdes do SIFT foram propostas a partir disso, incluindo versdes ex-
pandidas para n-dimensdes (CHEUNG; HAMARNEH, 2007; SCOVANNER; ALI; SHAH,
2007; ALLAIRE et al., 2008; KLASER; MARSZALEK; SCHMID, 2008; NI et al., 2008;
SUN; CHEN; HAUPTMANN, 2009; FLITTON; BRECKON; BOUALLAGU, 2010; TOEWS;
WELLS, 2012; PAGANELLI et al., 2013; RISTER; HOROWITZ; RUBIN, 2017), as quais se-
rdo resumidamente apresentadas. Nesta se¢ao o termo “SIFT” foi usado para quaisquer versdes

do algoritmo, incluindo as n-dimensionais.

Cheung e Hamarneh (2007) apresentaram a primeira versao tridimensional (e quadrimen-
sional) do SIFT. Nesse trabalho, imagens sintéticas 3D de cérebro humano e imagens tomogra-

ficas 4D de coragdo canino foram usadas para demonstrar o potencial da técnica em diferentes
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dimensdes. A avaliacdo foi realizada com base na estabilidade dos casamentos de pontos em
imagens com diferentes escalas e rotacdes. Nessa versdo, os recursos do SIFT (LOWE, 1999)
foram apenas expandidos e nao hd descarte de pontos com base na curvatura. Além disso, essa
versao do SIFT ndo € totalmente invariante a rotacdo e a expansao do descritor para 3D, rea-
lizada apenas normalizando o histograma de orientacdes, produz viés devido a forma como €

calculada a quantizagdo do histograma de orientacdes (RISTER et al., 2015).

Scovanner, Ali e Shah (2007) introduziram um novo descritor 3D para o SIFT (LOWE,
1999). Nesse trabalho os keypoints sdo detectados a partir de maximos locais da resposta de
filtros de Gabor (em escala fixa) e o descritor proposto inclui informacdes de dois angulos
(Azimute e elevacdo). O método foi avaliado usando 92 videos de pessoas executando 10
diferentes acdes (action recognition). Em uma andlise comparativa com 4 diferentes descritores,

os autores demonstraram que a solucao proposta era a melhor representacao 3D para keypoints.

Allaire et al. (2008) apresentaram uma versdo do 3D-SIFT totalmente invariante a rota-
cdo da imagem. A invaridncia, neste caso, ¢ obtida pela adicdo de um segundo histograma
de gradientes que permite corrigir o angulo de inclinacdo da direcdo preferencial dada pelo
primeiro histograma de orientacdes. Além disso, incluiram um passo de pds-processamento
para descarte de keypoints com base na curvatura, por meio da expansdo da matriz Hessiana
apresentada no trabalho de Lowe (2004) para 3D. Os autores demonstraram que a inclusiao do
segundo histograma de orienta¢des, usado para a correcdo do angulo de inclinagdo, gera um
alto custo computacional, especialmente no calculo do descritor. O método foi avaliado compa-
rando a estabilidade dos casamentos na presenca e auséncia da correcao do angulo de inclinagao
para atribuic@o de rotacdo. O método foi usado para corregistrar, a partir dos pontos casados,

imagens de tomografia, imagens de tomografia Cone Beam e imagens de MR.

Klaser, Marszatek e Schmid (2008) apresentaram uma melhoria ao descritor proposto por
Scovanner, Ali e Shah (2007). Apds observarem que a representacdo polar gerava um problema
de quantizacao, introduziram uma correcao usando poliedros regulares e distribuindo homoge-
neamente suas faces no histograma de orientagdes. Utilizando trés bases de dados de videos
contendo humanos praticando determinadas a¢des (action recognition), 0s autores compararam
quatro diferentes descritores e demonstraram uma melhora na performance geral da metodolo-

gia usando o descritor proposto.

Ni et al. (2008) modificaram a etapa de pos-processamento para descarte de pontos com
base na informacao de curvatura das bordas detectadas na imagem. Apds o coOmputo da matriz
Hessiana, os autores utilizaram uma relagdo entre o maior autovalor e 0 menor autovalor da

matriz, ao invés de usarem o traco da matriz como Allaire et al. (2008). Os pontos casados
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foram usados para estimar transformagdes afim e corregistrar imagens de ultrassom adquiridas
de um mesmo paciente em diferentes angulos. O trabalho foi avaliado a partir da andlise de

estabilidade de casamentos de pontos ap6s a aplicacdo de rotagdes nas imagens.

Sun, Chen e Hauptmann (2009) compararam quatro descritores, dois descritores locais (2D-
SIFT e 3D-SIFT) e dois descritores globais baseados em momentos de Zernike (PROKOP; RE-
EVES, 1992). Para isso, os autores usaram duas bases de dados de videos contendo humanos
praticando determinadas acdes (action recogniticion). Além dos descritores isolados, também
foram testadas combinacgdes de descritores. Os autores relataram bons resultados para o descri-

tor proposto por Klaser, Marszatek e Schmid (2008).

Flitton, Breckon e Bouallagu (2010) demonstraram que € possivel utilizar o 3D-SIFT para
identificar objetos de metal em imagens de tomografia computadorizada de baixa resolugdo.
Para demonstrar a eficiéncia da técnica, os autores utilizaram imagens de 21 mochilas contendo
revolveres, 27 mochilas contendo pistolas e 25 mochilas livres de objetos metélicos. Os pontos
casados foram utilizados para estimar transformacdes afim e posicionar modelos de objetos as
imagens e afim de identificd-los. Embora tenham usado uma correcao do angulo de elevacao
para o cdlculo da orientacdo, os autores propuseram um descritor semelhante ao descritor de

Cheung e Hamarneh (2007), que produz viés.

Toews e Wells (2012) demonstraram que € possivel superar métodos populares como o
FLIRT (JENKINSON et al., 2002) estimando transformacdes deformdveis com pontos salien-
tes. Para isso usaram 100 imagens de MR e 20 imagens de tomografia computadorizada do
cérebro de individuos sauddveis. A versdo do SIFT usada nesse trabalho usa um terceiro an-
gulo (angulo tilt) para o corre¢do do histograma de orientacdes, que € estimado com base nos
outros dois angulos de base (Azimute e elevagdo). Embora tenham corrigido as intensidades do
histograma de orienta¢des, os autores utilizaram um descritor que ndo incorpora tal angulo e,

portanto, ndo garante invariancia total a rotacao.

Paganelli et al. (2013) propuseram o uso do 3D-SIFT (ALLAIRE et al., 2008) como uma
ferramenta de avaliacdo de transformacgdes deformaveis e de tomadas de decisdo em protocolos
de radioterapia. As propriedades de invariancia a rotacdo e preservacao de forma do 3D-SIFT
foram avaliadas utilizando imagens de phantoms. A andlise da técnica como ferramenta de
avaliacdo de transformacdes foi feita com imagens de tomografia computadorizada de 19 indi-
viduos portadores de algum tipo de cincer (pescoco e cabeca) por meio de um comparativo com
técnicas convencionais, demonstrando precisdo aceitdvel. Cabe mencionar que nesse trabalho

foi utilizado o descritor de Cheung e Hamarneh (2007), que produz viés.

Rister et al. (2015) apresentaram um método para corregistro afim de imagens médicas
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tridimensionais baseado em keypoints 3D detectados pelo SIFT. Neste trabalho, eles propuseram
o uso de um descritor 3D semelhante ao proposto por Klaser, Marszatek e Schmid (2008) e o uso
de um Structure Tensor (ST) para atribuir orientacao aos histogramas de gradiente, provando
matematicamente a invariancia a rota¢ao da técnica. Adicionalmente, os autores realizaram
mudangas sutis no SIFT, como a escolha da vizinhanga a ser analisada, limiar dindmico para
descarte de pontos com baixo contraste € um processo para descarte de pontos instdveis com
base no comparativo entre duas dire¢des preferenciais do gradiente, uma dada pelos autovetores

do ST e outra dada pelas derivadas direcionais.

No trabalho de Rister, Horowitz e Rubin (2017) os keypoints sao detectados usando o SIFT
com as modificagdes propostas por Rister et al. (2015). Porém, os autores propuseram o uso de
um descritor ndo baseado em informacado de gradiente, o0 Geometric Moment Invariants (GMI).
Os pontos salientes detectados foram utilizados para estimar uma transformacao afim que foi
aplicada as imagens de tomografia computadorizada do abdomen e as imagens de MR do cé-
rebro de pacientes com lesdes de esclerose multipla. Além disso, Rister, Horowitz e Rubin
(2017) demonstraram que o GMI possui maior custo computacional e ndo € totalmente invari-
ante a rotacdo, como o descritor do SIFT. Embora o autor tenha relatado bons resultados utili-
zando transformacdes afim, 0 mesmo argumenta que o excessivo nimero de outliers prejudica

a estimacao de transformacgdes deformaveis.

E importante observar que, a simples expansdo do SIFT ndo garante invaridncia 2 rota¢io
(RISTER; HOROWITZ; RUBIN, 2017) e que apenas alguns trabalhos tridimensionais, como
o de Allaire et al. (2008), que possui um alto custo computacional, € o proposto por Rister,

Horowitz e Rubin (2017) tiveram o devido cuidado nessa questao.

Neste trabalho foi usada a versao de Rister, Horowitz e Rubin (2017) do SIFT, a qual foi
adaptada com a inclusd@o de um passo de pds-processamento para descarte de falsos positivos,

considerando a defini¢do de ponto saliente da Secdo 2.3.3.



Capitulo 4

METODOLOGIA

Este capitulo apresenta as caracteristicas das bases de imagens utilizadas para a realizagcdo
dos experimentos e a fundamentagdo tedrica das técnicas empregadas e desenvolvidas nesta

pesquisa.

4.1 Visao Geral

Este trabalho propde uma técnica para a segmentacio automética dos hipocampos em ima-
gens de ressonincia magnética usando malhas deformdveis posicionadas com o auxilio de pon-
tos salientes 3D automaticamente detectados. O fluxograma apresentado na Figura 4.1 apre-
senta a sequéncia de etapas utilizadas no trabalho. Além dos passos executados no fluxograma,
duas técnicas de otimizacdo foram utilizadas para ajustar os parametros que mais influenciam

nos resultados da segmentacao.

Esta sequéncia de passos é executada para cada imagem de entrada e, excluindo a etapa
de pré-processamento, leva aproximadamente 4 minutos para segmentar uma imagem contendo
dois hipocampos, utilizando uma méaquina com um processador Intel i7 920 (2.67GHz), 8GB
de memoéria RAM (DDR3 1333MHz) e um HD Seagate ST3100333AS (SATA 3GB/s e 32MB

cache). Cabe salientar que os c6digos ndo foram otimizados.

Nas etapas de deteccdo e casamento de pontos, dois conjuntos de técnicas distintas foram
aplicadas separadamente. Estas e todas as demais técnicas usadas neste trabalho estdo descritas

detalhadamente ao longo deste capitulo.
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Figura 4.1: Fluxograma da metodologia.

4.2 Bases de dados

4.2.1 Estruturas sintéticas

Uma base de dados contendo 1152 estruturas 3D sinteticamente geradas foi construida uti-
lizando o modelo paramétrico descrito no trabalho de Worz e Rohr (2006). A base € composta
864 estruturas tip-like (formato de cume), 216 estruturas saddle-like (formato de sela) e 72 es-
truturas sphere-like (formato esférico). Os modelos paramétricos sdo baseados em uma fungao
de erro gaussiano que constrdi uma estrutura semelhante a metade de um elipsoide. As imagens

geradas possuem resolucdo isotropica 1mm e tamanho 33 x 33 x 33 voxels.

Adicionalmente, um cubo com tamanho 33 x 33 x 33 voxels e valor 1 de intensidade foi
construido em uma imagem sintética de tamanho 128 x 128 x 128, sendo que os voxels com

valor O representam a intensidade do fundo.

Neste trabalho, as estruturas tip-like representam pequenas estruturas 3D de alta curvatura,
as quais foram submetidas a diferentes condi¢des de degradacdo da imagem e de varidncia
anatomica. Tais estruturas sdo similares a estruturas encontradas em imagens de MR do cérebro,

como a parte frontal do corpo caloso e alguns segmentos de ventriculos (WORZ; ROHR, 2006).

Para a geracdo das estruturas foram utilizadas varia¢des de intensidade, afinamento, do-
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Tip-like Saddle-like Sphere-like
Pardmetros Intervalo  Incremento Intervalo Incremento Intervalo Incremento
Intensidade [0,25;1] 0,.25 [0,25;1] 0,25 [0,25;1] 0,25
Ruido gaussiano [0%;3%] 1,5% [0%;3%] 1,5% [0%;3%] 1,5%
Bias Field (z) [0%;40%] 20% [0%;40%] 20% [0%;40%] 20%
Afinamento (x,y) [0;0,5] 0,5 - - - -
Dobramento [0;0,04] 0,04 0,12 - - -
Translagdo (x,y,z) [0;2] 2 [0;2] 2 [0;2] 2
Rotacao (x,y,z) [0°;90°] 45° [0°;90°] 45° 0 -
Total 864 216 72

Tabela 4.1: Tabela indicando os parametros utilizados na geracio das estruturas sintéticas junta-
mente com as suas respectivas variagoes.

bramento angular e posicional, além da intodu¢do de ruido gaussiano e bias field. A faixa de

valores dos diversos parametros usados na geracdo das estruturas € apresentada na Tabela 4.1.

Essa base foi especialmente construida para avaliar a detec¢do de pontos com a técnica 3D-
SIFT (RISTER; HOROWITZ; RUBIN, 2017). A deteccdo de pontos utilizando congruéncia de

fase foi avaliada de forma semelhante no trabalho de Villa-Pinto e Ferrari (2016).

4.2.2 Base de dados da ADNI

A base de dados da Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI)! é uma das bases
mais utilizadas em trabalhos de segmentacdo de estruturas cerebrais. A ADNI faz parte de
um projeto criado em 2003 pelas instituicoes de pesquisa National Institude of Aging, Institute
of Biomedical Imaging and Bioengineering e Food and Drug Administration of America, com
o intuito de promover o estudo da AD através da disponibilizacdo de dados padronizados de
biomarcadores. As imagens contidas nessa base de dados foram adquiridas usando diferentes
equipamentos de MR e possuem variadas especificacdes. A base ainda pode ser subdividida em

trés partes: ADNI-1, ADNI-GO e ADNI-2.

Thttp://adni.loni.usc.edu/
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Normal MCI LMCI AD

Homens 22 18 9 21
Mulheres 22 11 8 24

Tabela 4.2: Base de dados EADC-ADNI estraficada por género e presenca de doenca neurodegene-
rativa. LMCI = Comprometimento Cognitivo Moderado Tardio (Late Mild Cognitive Impairment).

4.2.3 Base de dados da EADC-ADNI

O projeto European Alzheimer’s Disease Consortium (EADC)? iniciou-se em 2012 e procu-
rou estabelecer um protocolo harmonizado (FRISONI et al., 2015) para a segmentagdo manual
do hipocampo em imagens clinicas de MR, possibilitando uma comparac¢ao mais fidedigna entre
as técnicas de segmentacdo. Neste projeto sdo disponibilizadas 270 mdscaras bindrias adqui-
ridas da segmentagdo dos hipocampos de 135 imagens T1-w de MR da base de dados ADNI,
usando o protocolo harmonizado. Esta base de dados contém pacientes entre 60 e 90 anos e

pode ser estratificada por género e condicdo de saide de cada individuo, como pode ser visto
na Tabela 4.2.

4.2.4 Base de dados do NAC

O Neuroimage Analisys Center (NAC)® é um centro de pesquisa afiliado a Universidade
de Harvard, Estados Unidos. Eles disponibilizam um atlas topolégico (HALLE et al., 2017)
de um paciente sauddvel. Este atlas dispde estruturas cerebrais marcadas manualmente por
especialistas em uma imagem de MR ponderada em T1, com resolug@o 1 x 1 X 1mm3 e tamanho
256 x 256 x 256. Para cada estrutura demarcada foi extraida uma mdscara bindria e construida
uma malha triangular a partir dela. Esse atlas fornece, além de uma imagem de referéncia T1-w,

149 malhas de varias estruturas cerebrais, incluindo os hipocampos.

4.3 Medidas de avaliacao

4.3.1 Coeficiente de similaridade de Dice

Uma das medidas de discrepancia mais utilizada nos trabalhos que envolvem segmentagao

dos hipocampos € o coeficiente de similaridade de Dice (Dice Similarity Coefficient - DSC)

Zhttp://www.hippocampal-protocol.net
3http://www.spl.harvard.edu/publications/item/view/2037
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(CABEZAS et al., 2011). Embora tenha surgido na area bioldgica, como uma métrica de asso-
ciacdo entre duas espécies (DICE, 1945), o DSC passou a ser muito utilizado como uma métrica
de sobreposi¢cdo entre duas mdscaras bindrias, cujo valor varia entre 0% e 100%, e € definida

como:

AN B

DSC(A,B) =2—— "L
Al + |B|

4.1

em que A € a regido segmentada que se quer avaliar e B € a regido de referéncia. A interseccao
fornece os voxels comuns as duas regides enquanto que a soma fornece o total das regides
juntas. Uma observacio a respeito do coeficiente € que ele € sensivel ao deslocamento espacial,

mesmo que a forma seja igual (FISCHL et al., 2002).

4.3.2 Coeficiente de similaridade de Jaccard

O coeficiente de similaridade de Jaccard (JACCARD, 1901) é andlogo ao DSC e também
costuma ser utilizado como métrica de sobreposi¢io entre duas méscaras bindrias. Os valores

desse coeficiente variam entre 0% e 100% e o mesmo € definido como:

_ |ANB|
AlUlB|

JC(A,B) (4.2)

em que A é a regido segmentada que se quer avaliar e B € a regido de referéncia.

4.3.3 Distancia de Hausdorff

Dadas duas regides, A e B, a distancia de Hausdorff € a maior das menores distancias que
separam os pontos de A de qualquer ponto de B. Formalmente, a distancia de Hausdorff entre

A e B € o valor que maximiza a fun¢do:

h(A, B) = max{min{d(a,b)}}, (4.3)

em que a e b sdo pontos pertencentes a cada regido e d(a,b) a distancia Euclidiana entre esses
pontos. A distdncia de Hausdorff acentua a presenca de outliers, facilitando a avaliacdo de
discrepancias nos formatos das regidoes (HUTTENLOCHER; KLANDERMAN; RUCKLIDGE,
1993).

Na literatura, é bastante comum o uso da distdncia média de Hausdorff (DUBUISSON;

JAIN, 1994), que de maneira similar a Equacgdo 4.3, € definida por:
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havg(A,B) = ﬁ Y- {min{d(a,b)}. (44)

acA

4.4 Pré-processamento

As etapas de pré-processamento incluem a reducdo do ruido das imagens usando a técnica
Non-Local Means (BUADES; COLL; MOREL, 2005), a correcdo do bias field usando o algo-
ritmo N4-ITK* (TUSTISON et al., 2010), a padronizagao das intensidades usando a técnica de
Nyul, Udupa e Zhang (2000), o corregistro afim usando a ferramenta Nifty—Reg5 (OURSELIN;
STEFANESCU; PENNEC, 2002), a extracdo do encéfalo usando a técnica de Iglesias et al.
(2011) e, por fim, a transformacdo das mdscaras bindrias em malhas tridimensionais usando

uma funcdo da biblioteca ITK®. As técnicas sdo brevemente descritas a seguir.

Alguns tecidos, como o 6sseo, atrapalham a detec¢do de pontos salientes em estruturas ce-
rebrais com pouca discrepancia, como o hipocampo. Com o intuito de maximizar o nimero de
pontos detectados proximos a essas estruturas, regioes de interesse (Region of Interest - ROI)
foram utilizadas. Inicialmente foram definidas como ROI duas caixas retangulares com tama-
nho 50 x 64 x 50, posicionadas a partir dos centroides das méscaras bindrias dos hipocampos
esquerdo e direito. Isso resultou em um nimero insuficiente de pontos detectados e casados,
nos levando a decisdo de utilizar como ROI todo o encéfalo e ndo somente as duas caixas r

etangulares.

4.4.1 Non Local Means

Filtros de vizinhanca sao filtros que modificam o valor de intensidade de um voxel com
base em informacdes dos voxels vizinhos. O uso de informacdes locais em conjunto com in-
formagdes globais de similaridade é usada por alguns algoritmos de redu¢do de ruido, como
os algoritmos propostos por Yaroslavsky (1985), Smith e Brady (1997), Tomasi e Manduchi
(1998) e Buades, Coll e Morel (2005). Dos algoritmos citados, o algoritmo NLM, proposto por
Buades, Coll e Morel (2005), é um dos que apresenta os melhores resultados para a redugdo de

ruido de imagens médicas.

O NLM modifica a intensidade de cada voxel multiplicando a sua intensidade por um fator

de ponderacdo, que € calculado pelo somatdrio das variagdes de similaridade entre o voxel a

“https://itk.org/Doxygen/html/classitk_1_1N4BiasFieldCorrectionImageFilter.html
>http://cmictig.cs.ucl.ac.uk/wiki/index.php/NiftyReg
®https://itk.org/Doxygen/html/classitk_1_1BinaryMask3DMeshSource.html
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ser ponderado e todos os demais voxels da imagem. Em geral, a similaridade entre dois vo-
xels € calculada pela distincia Euclidiana entre dois vetores construidos usando as intensidades
presentes nas vizinhangas (blocos ou patches) dos respectivos voxels. O NLM busca manter a
relacdo de similaridade entre os blocos da imagem (informagdo global) ao mesmo tempo que
modifica os valores de cada voxel com informacdes locais, por isso essa suavizacao € dita como
ndo local. Buades, Coll e Morel (2005) mostraram, a partir de analises qualitativas e quanti-
tativas do NLM, que seu algoritmo produz resultados superiores quando comparado a outros
métodos de suavizacdo ja conhecidos na literatura, como o filtro gaussiano (LINDENBAUM;

FISCHER; BRUCKSTEIN, 1994) e filtro de difusdo anisotrépica (FERRARI, 2013).

Cabe salientar que o NLM foi idealizado para reduzir ruido Gaussiano e que o ruido pre-
sente em imagens de MR € do tipo Riciano. Porém, em imagens em que o SNR ¢ alto, essa

distribui¢do se aproxima de uma distribuicdo Gaussiana.

Na imagem de MR contida na Figura 4.2 € possivel observar o efeito da reducdo de ruido
usando a técnica NLM com os pardmetros originais. Também € possivel observar que as bordas

das imagens, em geral, s3o bastante preservadas.

(a) Vista sagital antes da aplicagdo do NLM. (b) Vista sagital depois da aplicacdo do NLM.

Figura 4.2: Demonstracio da reducdo do ruido. Observa-se pouca ou nenhuma atenuacio das
bordas.

4.4.2 N4-ITK

Como mencionado no capitulo 2, as imagens de MR sofrem de um efeito chamado bias
field, que altera a intensidade dos voxels. Sled, Zijdenbos e Evans (1998) propuseram um
algoritmo de normalizacdo ndo-paramétrica referido por N3 (Non-parametric Non-uniform in-

tensity Normalization), o qual € amplamente utilizado para correcdo deste efeito em imagens
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3D de MR. No modelo proposto,
I(x) = Iy(x) - BF (x) + n(x), 4.5)

a imagem /[ € corrompida por uma funcdo multiplicativa BF e ruido aditivo n. Assumindo que
o ruido n € eliminado no estdgio anterior e lembrando que a fun¢do logaritmica € uma funcado
monotonicamente crescente, ou seja, a sua aplicacdo a uma dada funcao nao altera os pontos de

maximo e minimo desta funcdo, entdo, a Equacdo 4.5 pode ser reescrita como:
v(x) = u(x) + f(x), (4.6)

em que v(x) = log[/(x)], u(x) =log[lp(x)] e f(x) = log[BF (x)] e x é um ponto tridimensional.

Assumindo que u, v e f, na Equagdo 4.6, sdo varidveis aleatorias independentes com fun-
coes densidade de probabilidade U, V e F, respectivamente, entdo a seguinte propriedade esta-

tistica € verdadeira:
V) =U0)+F0) = [ UG- DF(S, @7

onde * denota a operacdo de convolu¢do (DEVROYE, 1986). Ou seja, a Equacao 4.7 indica que
a fungdo F(v) causa uma espécie de borramento em U (v), resultando em V (v) menos a imagem

observada.

Esse borramento diminui os componentes de alta frequéncia de U, os quais precisam ser
restaurados para a correcdo do bias field. Visto que F' € desconhecido, ndo € ébvio quais s@o as
frequéncias que precisam ser restauradas. Portanto, o algoritmo N3 busca por uma fun¢do de in-
versao que maximize o conteido de frequéncia de U, revertendo, assim, o efeito de borramento
(bias field) de F.

Existe uma versdo melhorada do N3 (SLED; ZIJDENBOS; EVANS, 1998), no qual € acres-
centada uma abordagem multi resolu¢do e um aproximador B-spline mais rapido e mais robusto.
Esse método, chamado de N4-ITK, foi proposto por Tustison et al. (2010) e estd disponivel na
biblioteca ITK’.

4.4.3 Padronizacao de histogramas

Uma das principais dificuldades na analise de imagens de MR € que as intensidades ndo t€ém
um significado fixo, nem mesmo usando um mesmo protocolo, para a mesma regido do corpo,
obtida no mesmo equipamento de MR, para um mesmo paciente (NYUL; UDUPA; ZHANG,
2000). O algoritmo proposto por Nyul, Udupa e Zhang (2000) mapeia, proporcionalmente, as

"https://itk.org/
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intensidades de uma dada imagem de MR para as intensidades de uma imagem padrdo prees-
tabelecida. O algoritmo realiza uma transformacdo ndo linear entre o histograma da imagem
analisada e o histograma de uma imagem usada como referéncia. A transformacao dos niveis
de cinza da imagem € obtida do mapeamento entre os picos dos histogramas das duas imagens,
o que permite modificar a forma do histograma da imagem analisada para que fique parecida
com a forma do histograma da imagem de referéncia. A implementacdo desse algoritmo esta

disponivel na biblioteca ITK”.

4.4.4 Corregistro afim

O corregistro afim consiste em uma transformacgdo geométrica que realiza operagdes de
translacdo, rotacdo, escala e cisalhamento com o intuito de aproximar duas representacdes de
um mesmo objeto demarcado. O algoritmo proposto por Ourselin, Stefanescu e Pennec (2002)
realiza tal transformacdo usando um casamento de blocos (block matching) e a aproximagao
por Least Trimmed Squares (RUPPERT; CARROLL, 1980). A imagem € dividida em blocos
que fornecem um conjunto de pontos correspondentes entre as imagens, em seguida, estima-se
uma transformac¢ao que maximiza as correspondéncias locais. Esses dois passos se repetem até
que seja encontrada uma convergéncia. O algoritmo € composto por trés parametros, que sao:
o tamanho do bloco e da vizinhanca e o espagamento entre blocos consecutivos. Ao longo do
processo, o autor da técnica utiliza uma abordagem multi escala em que todos os pardmetros
sdo inicializados com valores altos, encontrando transformagdes grosseiras. Em seguida os
valores dos parametros vao sendo reduzidos iterativamente, permitindo um melhor refinamento

do alinhamento das imagens.

Modat et al. (2014) demonstrou a existéncia de um viés direcional no algoritmo proposto
por Ourselin, Stefanescu e Pennec (2002) e propuseram uma solu¢do para o problema que
consiste em usar a correlagdo cruzada normalizada como métrica de similaridade de pequenos
blocos de tamanho fixo e usar um ajuste conjunto das transformacdes direta e inversa entre as
imagens, eliminando a necessidade de discretizar as imagens para um espaco médio comum.
Quando as imagens possuem resolucio diferente este espaco comum produz viés em dire¢cdo a
uma das imagens. Mais detalhes podem ser encontrados na referéncia (MODAT et al., 2014).

A implementacio desse algoritmo esté disponivel no software NiftyReg®.

8http://cmictig.cs.ucl.ac.uk/wiki/index.php/NiftyReg
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4.4.5 Extracao do encéfalo

A presenca da caixa craniana e outras estruturas secunddrias nas imagens de MR do cére-
bro atrapalham a detec¢do de caracteristicas em regides de baixo contraste, como a regido dos
hipocampos. Para solucionar tal problema, neste trabalho fo1 utilizado o método RObust Brain
Extraction (ROBEX) (IGLESIAS et al., 2011) que extrai automaticamente a massa encefalica
em imagens de MR. Esse método combina um modelo discriminante baseado no classifica-
dor voxel-based Random Forest (LI et al., 2006) e um modelo generativo que estima e aplica
transformacoes afim e deformavel para ajustar uma malha de referéncia do encéfalo a imagem
(FANG; BOAS, 2009).

O algoritmo utilizado no trabalho pode ser encontrado no repositério colaborativo de pes-
quisa NITRC®.

4.5 Processamento

Ao longo deste subcapitulo as seguintes etapas serdo detalhadas:

» Extracdo, descri¢@o e casamento de pontos utilizando SIFT,

* Extracdo, descricdo e casamento de pontos utilizando congruéncia de fase com shape

context,
* Rejei¢do de outliers do casamento de pontos,
* Atribuicdo de ponderagdes aos pontos casados,
* Estimacao da transformacio deformadvel a partir dos pontos casados,
* Ajuste da malha tridimensional com informagdes da imagem,

* Ajuste dos parametros da metodologia.

4.5.1 Pontos salientes usando 3D-SIFT

A Figura 4.3 ilustra o fluxograma das etapas realizadas pelo 3D-SIFT para a detec¢do e
descricdo de pontos salientes. Neste trabalho foi utilizada uma versao modificada do 3D-SIFT
(RISTER et al., 2015; RISTER; HOROWITZ; RUBIN, 2017), adaptada para encontrar os pon-

tos salientes definidos na Sec¢ao 2.3.3.

“http://www.nitrc.org/projects/robex/
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Figura 4.3: Fluxograma da detecciao de pontos do SIFT.

4.5.1.1 Piramide DoG

Para realizar a extracdo de caracteristicas e, a0 mesmo tempo, obter invariancia a rotacdo e
eficiéncia computacional, o primeiro estdgio do SIFT consiste na criacdo de uma representacao
espaco escala usando filtros DoG. E importante salientar que para obter invaridncia a escala,
em andlise espacial, € obrigatdria a utilizacdo de um kernel Gaussiano (KOENDERINK, 1984;
BABAUD et al., 1986).

A técnica DoG € semelhante a aplicacdo de uma derivada de segunda ordem e sua res-
posta se aproxima a resposta do filtro Laplaciano da Gaussiana (Laplacian of Gaussian - LoG)
normalizado em escala 62A%G (LINDEBERG, 1994), com a vantagem de detectar cantos e
bordas a um custo computacional mais baixo. O filtro LoG, quando normalizado com &2, pro-
duz invariancia a escala e encontra caracteristicas mais estdveis se comparado a outros tipos
de filtros, como o filtro gradiente, o filtro Hessiano e o filtro de detec¢do de cantos de Harris
(MIKOLAJCZYK, 2002).

Para a criacdo da representacdo espaco escala, sdo realizados sucessivos borramentos na
imagem, simulando uma representacdao do seu conteido em diferentes escalas. Essas escalas
devem estar separadas por um fator constante k para que haja a mesma invaridncia a escala

obtida pela normalizacdo 6 do filtro LoG (LOWE, 2004).

O SIFT, além de aplicar sucessivos borramentos, aos quais vamos nos referir como scales,
também realiza redimensionamentos sucessivos da imagem, os quais vamos nos referir como
octaves, dividindo o tamanho da imagem pela metade a cada redimensionamento. Em cada
octave sdo aplicados os mesmos borramentos, ou seja, cada octave do espaco escala € dividido

) , . 1
em s intervalos, e o valor de k € assumido como k = 25.

A ideia de utilizar octaves é simular a distancia da cdmera em relacio a cena e a ideia dos
scales € simular o foco da camera. Cada nivel de scale é calculado por ko, em que k representa
o nivel de escala e ¢ € o desvio padrao da fun¢do Gaussiana. A geracdo de uma representacao

espaco escala L, a partir de uma imagem /, é dada por:

L(x,y,ko) = G(x,y,ko) *I(x,y) , (4.8)
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em que * representa a operagdo de convolugdo e G € uma funcdo Gaussiana bidimensional. A

DoG é, entdo, calculada como:
D(x,y,k"0) = [G(x,y,k’ 6) = G(x,y,k/00)] x1(x,y) (4.9)

em que j representa o nivel de escala e k é um fator multiplicativo constante, e se equivale a

diferenca entre dois espago escalas:

D(x,y,k/ %) = L(x,y,k/"'o) — L(x,y,k/ %c) . (4.10)

Ao aplicar um filtro Gaussiano, as informacdes espaciais de alta frequéncia sdo perdidas.
Porém, os filtros do tipo DoG permitem preservar informagdes espaciais que se encontram
entre o intervalo de frequéncia de dois borramentos. Em outras palavras, o filtro DoG é um
filtro passa banda que descarta as frequéncias espaciais que ndo sa3o comuns aos sUCessivos
borramentos (WINNEMOLLER; KYPRIANIDIS; OLSEN, 2012).

Em seguida, as imagens borradas e redimensionadas sdo empilhadas em ordem crescente
de scale e octave, formando uma piramide. Nela, os filtros DoG sao aplicados entre os niveis,

gerando um conjunto de imagens como resposta.

Nas versoes tridimensionais, os principios de scale e octave sao os mesmos, porém, com

equacdes tridimensionais. A expansdo das Férmulas 4.9 e 4.10 € dada, respectivamente, por:
D(x,y,2,k'0) = [G(x,y.2,k/"10) = G(x,y.2,k/0)] ¥1(x,y.2) , (4.11)

D(x,y,z,k6) = L(x,y,2,k/ ' 6) — L(x,y,2,k/ ), (4.12)

em que j representa o nivel de scale, k € um fator multiplicativo constante ¢ G € uma fungao

Gaussiana tridimensional.

Ap6s a aplicacdo da DoG, as imagens resultantes sdo empilhadas em ordem crescente de

scale e octave, formando uma pirdmide, como ilustra a Figura 4.4.
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Figura 4.4: Ilustrativo do funcionamento da DoG (Difference of Gaussians) em 3D (NI et al., 2011).
Cada tamanho de bloco contém as escalas (scales) em um nivel da piramide (octave). Em cada nivel
da piramide a convolucio da imagem inicial com uma funcao Gaussiana é realizada repetidamente,
gerando um fator multiplicativo do borramento k, em que ¢ representa o borramento inicial. Em
seguida as imagens subjacentes (a esquerda) sdo subtraidas para produzir as imagens da DoG (a
direita). Isso € repetido em cada nivel da piramide, que contém uma imagem redimensionada com
metade da resolucio.

Para ilustrar o processo de criacdo da piramide de espaco escala, podemos imaginar a con-
volugio de uma imagem de entrada com uma fungio Gaussiana de desvio padrio ¢ = v/2,
resultando na imagem A, representativa de um scale. Entdo, o proximo scale € construido a
partir da convolugio da imagem A com uma fungio Gaussiana de desvio padrio ¢ = v/2, que
resulta em uma imagem B. A imagem B, em relacido a imagem de entrada, terd uma suavizagao
equivalente ao desvio padrdo ¢ = 2. A imagem resultante do filtro DoG € obtida subtraindo a

imagem A da imagem B.

Para gerar um octave, a imagem B é redimensionada utilizando interpolacdo bilinear com
1,5 de espacamento de pixel em cada direcio. Embora seja I6gico utilizar /2 na interpolacio,
se usa 1,5 porque isso significa uma combinagdo linear constante de quatro pixels (na versao
2D) adjacentes, evitando artefatos e aliasing (LOWE, 1999). Em seguida, o processo de filtra-

gem DoG ¢ aplicado no octave gerado.

Por fim, se o primeiro nivel da piramide possui 0 mesmo tamanho da imagem original,
entdo as altas frequéncias serdo ignoradas (devido ao borramento). Portanto, a imagem original
¢ expandida utilizando uma interpolacao bilinear com fator 2, suavizada e redimensionada para
seu tamanho original. Este processo para montar o primeiro nivel da piramide faz com que,

ao final da etapa de detec¢do, sejam encontrados mais pontos se comparado com a sua ndo
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utilizacdo. Por exemplo, em uma imagem de 512 x 512 pixels, aplicando a expansdo inicial
sdo encontrados aproximadamente mil pontos, enquanto que sem a expansao inicial, apenas
25% desse nimero de pontos € encontrado (LOWE, 1999). Lowe (2004) também afirma que se

consegue maior repetibilidade quando utilizamos trés scales por octave.

4.5.1.2 Descarte de pontos com base no contraste

No SIFT (LOWE, 2004), um processo de limiarizacdo é realizado para descarte de pontos
com intensidade menor que um valor pré-determinado. Em seguida, os pontos de minimo e
maximo sdo determinados comparando cada pixel da imagem resultante, em um mesmo scale,
com seus 0ito vizinhos mais proximos; caso o pixel seja um maximo ou minimo local, o teste é
refeito em outro nivel da pirdmide. Isso se repete até o ultimo nivel, em que, caso se mantenha
como um ponto de maximo ou minimo, o pixel é anotado como tal e o processamento segue
para os demais pixels da imagem. Na Figura 4.5 € possivel observar a 1-vizinhanga em trés

dimensoes.

- Extremo Local @ Voxel vizinho

Figura 4.5: Representacao da vizinhanca, em uma DoG tridimensional, em cinza claro; voxel
central analisado como extremo local em cinza escuro, adaptado de (NI et al., 2011). Na imagem ¢é
possivel verificar a discrepancia do ponto em apenas na escala k.

E importante observar que, tanto neste trabalho quanto no trabalho de Rister, Horowitz e
Rubin (2017) os vizinhos diagonais ndo sao utilizados. Além disso, a limiarizacdo € feita de
forma relativa, segundo a Equacao:

ID(X)| < amax|D(X)] (4.13)
X,o

~

em que & é um pardmetro que é ajustado para um valor no intervalo [0, 1] e D(X) é um ponto
no espacgo escala. Esta equacdo permite a adaptacdo do limiar de acordo com o contraste da

imagem, € ndo com valores absolutos.
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4.5.1.3 Invariancia a rotacio e descarte de pontos com base na medida de curvatura

Para obter invaridncia a rotagdo, cada ponto saliente e sua vizinhanga sdo rotacionados até
a sua orientagdo principal estar alinhada com a direcao dada pelo pico do histograma de orien-
tacdes dos gradientes (LOWE, 1999). Em trés ou mais dimensdes esse reposicionamento nao €
tdo simples e uma alternativa aplicavel envolve a andlise dos autovetores de um ST (RISTER;

HOROWITZ; RUBIN, 2017), que pode ser descrita por:
ST (x) = / @ (x)VI(x)(VI(x)) dx (4.14)

em que VI(x) é o gradiente da imagem [ no ponto x e ®(x) é uma janela gaussiana centrada
no ponto x. Uma vantagem dessa andlise € que ela ndo necessita da aplicagdo da transformada
de Fourier e € menos sensivel a presenca de ruido se comparada com o gradiente por derivadas
parciais (BIGUN, 1987; KNUTSSON, 1989; RISTER; HOROWITZ; RUBIN, 2017).

A decomposicdo em autovalores e autovetores da matriz S7 permite uma descri¢cdo precisa
das informacdes locais. Cada autovetor tem um autovalor associado que subentende uma cer-
teza as direcdes preferenciais e permite determinar as orientagdes predominantes das bordas e
a isotropia da vizinhanga de um ponto (REZAKHANIHA et al., 2012). Esse método tem sido
recentemente usado na validacdo das técnicas diffusion MRI (CHENEVERT et al., 2000) com
imagens de cérebro de macacos (KHAN et al., 2015) e Diffusion Tensor Image (LEBIHAN et
al., 2001) com imagens de cérebro de ratos (BUDDE; FRANK, 2012).

A geometria local de um ponto (TSCHUMPERLE; DERICHE, 2002) pode ser analisada
como uma fung¢ao dos autovalores do ST, permitindo distinguir arestas de cantos e descartar
pontos cujos autovalores estejam proximos de zero, condicao que produz instabilidades numé-
ricas (NI et al., 2008; FERRARI et al., 2011; VILLA-PINTO, 2016; RISTER; HOROWITZ;
RUBIN, 2017; POLONI; FERRARI, 2018). Como ¢ possivel distinguir arestas de cantos, a re-
lacdo entre os trés autovalores permite, também, descartar estruturas que nao nao sao desejaveis
(ALLAIRE et al., 2008), como bordas retilineas.

Considerando os autovalores de ST ordenados de forma crescente, (4; < A, < A3), e dada
uma superficie separando duas regides uniformes, entdo os autovalores devem representar duas
direcdes de intensidade constante, sem variagdo, e uma dire¢do com alta variacao, representando
a borda: A3 > A, =~ 4;. Dada uma linha discrepante de seu entorno, entdo, os autovalores do ST
devem representar uma direcao de intensidade constante, representando a linha, e duas dire¢oes
com alta variacdo, representando as bordas da linha: A3 ~ 4, > A,. Se tivermos uma esfera, ou

algo préximo disso, os autovalores do ST devem representar variacdo em todas as direcoes de
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forma semelhante: A; =~ 1, =~ A,.

Para representar as informagdes de gradiente, o SIFT (LOWE, 1999) utiliza um vetor cuja
magnitude reflete a mudanca méxima nos valores de intensidade e a orientacao do vetor corres-
ponde a dire¢do da mudancga de intensidade (vetor gradiente). No caso de estruturas isotrépicas,
como esferas, essa representacdo € problematica pois ndo hd direcdo preferencial de gradiente.
Tal problema ocorre também quando uma estrutura € isotropica em duas de trés dimensoes.
Para ilustrar isso, imagine um ponto saliente localizado na ponta de um estrutura tip-like em
uma escala de menos detalhes (suavizada). Neste caso, as bordas laterais sdo iguais e opostas,
gerando um valor de magnitude de gradiente préximo de zero nesta direcao. Quando a relagc@o

dos autovalores do ST € usada, esse tipo de instabilidade € minimizado.

Dados os autovalores e a informacao da direcao predominante, ndao ha informagao do sen-

tido, pois a matriz de decomposicao:
K=0A0", (4.15)

ndo consegue trazer essa informacdo. Para resolver isso, Rister, Horowitz e Rubin (2017) co-
locou que a mudancga de sentido ao longo de cada coluna ¢g; da matriz decomposta pode ser

associada ao sinal da derivada direcional do gradiente:
d= /w(x)VI(x)dx ) (4.16)

si=sgn(ql d) (4.17)

e, assim, a ambiguidade de sentido € resolvida pela requisi¢cdo de valores positivos para as
derivadas direcionais de cada autovalor. Dado que as colunas da matriz indicam a orientagdo R
por r; = s;q;, caso o determinante de R seja negativo o sinal dos valores das colunas de R sdo

trocados.

ApOs encontrar a orientagdo, Rister, Horowitz e Rubin (2017) utilizaram uma rejei¢do de
pontos ndo estaveis, propondo o seguinte cdlculo de angulacdo entre os autovalores e a derivada

direcional do gradiente da janela:

T
q; d
cos(6;)) = —+—— . (4.18)
(8) = g

Os autores colocam que, caso esses dois vetores sejam aproximadamente perpendiculares, en-
tdo, a derivada direcional € instavel. Neste caso, € possivel aplicar uma limiarizacao para rejeitar
pontos:

minj|cos(6;)] < B . (4.19)
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Além disso, dado os autovalores ordenados de forma crescente, (A; < A, < A3), Rister, Ho-
rowitz e Rubin (2017) analisaram a estabilidade dos autovalores via relagdo entre 0s mesmos e

um processo de limiarizagao, com valor fixo de 0,9, dado por:

maxi|)t—i| <7v. (4.20)
i+1

No entanto, em testes utilizando uma imagem sintética de um cubo, Se¢ao 5.1.1.1, observou-
se a ocorréncia de instabilidades devido aos valores de gradiente dos cantos do cubo serem
iguais ou muito proximos de zero, causando resultados inconclusivos. Essa instabilidade ocorre
devido ao uso da derivada direcional, Equacao 4.18, que € instdvel nos casos de existéncia de

isotropia em, pelo menos, duas de trés dimensoes.

E importante notar que as estruturas fip-like contidas no cérebro sdo aproximadamente iso-
tropicas em duas das trés dimensdes. Por essas razdes optou-se por eliminar o uso do angulo
comparativo entre as dire¢des preferenciais do ST e do gradiente, Equacdo 4.19, usado por Ris-
ter, Horowitz e Rubin (2017) como um redutor de falsos positivos. Em substitui¢do, utilizou-se

uma nova relacdo entre os autovalores para avaliar a geometria local do ponto.

Dados os autovalores ordenados de maneira crescente, A; < A, < A3, dois limiares foram
definidos de maneira que os pontos salientes localizados em estruturas do tipo tip-like, frequen-
temente presentes no cérebro e definidas por (WORZ; ROHR, 2006), pudessem ser detectados

corretamente. A funcdo de limiarizacdo que utiliza a relacao entre os autovalores é definida por:

1> 2
i+1

<T, (4.21)
sendo 77 o limiar inferior usado para garantir existéncia de variancia, em todas as 3 direcdes,
mesmo que minima. E sendo 7, o limiar superior que pode ser usado como um filtro aniso-
tropico para descarte de cantos com curvaturas isotropicas; como deixamos de usar a derivada
direcional no cdlculo, ndo ha necessidade do limiar superior ser ajustado para 0,9 como no tra-
balho de Rister, Horowitz e Rubin (2017). Nesse trabalho foram utilizados valores fixos para
tais limiares: 77 = 0,1 e 7, = 1,0. Essa relacdo entre os autovalores do ST varia no inter-

valo ]0, 1], onde valores proximos de zero indicam uma reta em alguma das trés dimensdes ou

sugerem instabilidade numérica.

4.5.1.4 Descricao de pontos salientes 3D do SIFT

O descritor proposto por Lowe (1999) corresponde a um histograma de dire¢des dos gra-

dientes locais ao redor de um ponto de interesse. Para obter invaridncia a escala do descritor,
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um mesmo tamanho de vizinhanga € utilizado para todos os pontos. Para obter a invariincia
rotacional do descritor, uma orientacdo dominante nesta vizinhanca € determinada a partir das
orientagdes dos vetores de gradiente da vizinhanga e usada para orientar uma grade sobre a qual

o histograma, dependente da posi¢ao, € calculado em relagcdo a essa orientacdo dominante.

Ap6s o computo das magnitudes e das orientacdes, a descri¢dao de cada ponto € realizada a
partir de uma vizinhanca contida em um circulo, definido por Lowe (1999) e com um raio de

oito pixels ao redor da localizacdo do ponto saliente.

Uma suavizacdo Gaussiana com metade do desvio padrdo da escala em que o ponto foi
detectado, centrada no ponto saliente e limitada pela vizinhanga, € aplicada. O propdsito dessa
suavizagdo € dar menos €nfase aos descritores mais distantes do ponto saliente. Tal processo é

ilustrado pelo circulo azul na Figura 4.6.

A vizinhanga contida no circulo é dividida em sub-regides de tamanho 4 x 4 e, entdo, um
novo histograma de orientacdes com 8 bins € computado a partir dos vetores gradiente dos
pixels contidos na sub-regido. Nesse caso, os 8 bins representam 8§ orientacdes distintas e sao

usados como parte do descritor.

O descritor do SIFT (LOWE, 1999) € formado por um vetor contendo todos os valores
dos histogramas de orientacdes, correspondentes aos comprimentos das setas na Figura 4.6,
que neste caso, € uma versdo reduzida do SIFT proposto por Lowe (2004). Nesta figura, é

apresentado um exemplo com 4 histogramas de 8 orientacdes cada.
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Figura 4.6: Exemplo de um descritor do SIFT 2D (LOWE, 2004). (a) Gradientes locais de uma re-
giao 8 x 8 centrada em um ponto de interesse, (b) 4 sub-regioes com 8 orientacoes cada, calculadas
a partir dos gradientes locais e utilizadas no descritor.

O descritor n-dimensional de Cheung e Hamarneh (2007), andlogo ao de Lowe (1999),
utiliza um hipercubo de 16" voxels em torno de cada ponto saliente, sendo que o hipercubo é
dividido em 4" sub-regides e cada sub-regido possui 8" ! bins. Com isso, gera-se um descritor

de tamanho 2573 que, no caso de 3 dimensdes, possui 4096 dimensdes.

Baseando-se na afirmacdo de Scovanner, Ali e Shah (2007) de que o descritor original do
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SIFT (LOWE, 1999) para qualquer dimensdo maior que 2 é enviesado!'?, Rister et al. (2015)

utilizou uma nova montagem do descritor SIFT baseado no trabalho de Klaser, Marszatek e
Schmid (2008).

Um histograma de orientagdes de gradiente pode ser visto como a aproximagao de um po-
ligono a um circulo, no caso n-dimensional, um poliedro. Neste descritor, Rister et al. (2015)
utilizaram poliedros regulares, conhecidos como sélidos platdnicos, para corrigir os histogra-
mas de orientagdes, evitando assim que algumas faces possuam maior drea (representando mais
angulacoes). O problema ¢ ilustrado na Figura 4.7, em que € possivel observar faces desiguais

para distribui¢do dos bins.

Figura 4.7: Correcao utilizando sélido platonico (RISTER et al., 2015). (a) calculo dos histogra-
mas no espaco esférico, (b) correcio proposta utilizando um icosaedro, em que a face amarela é
intersectada pelo vetor gradiente (preto).

A construcao do descritor € semelhante a constru¢ao do descritor do SIFT (CHEUNG;
HAMARNEH, 2007) com histogramas de sub-regides cubicas de tamanho 4 x 4 x 4 com 12

bins cada, trazendo 768 dimensdes em cada sub-regido.

As orientagdes de cada sub-regido sdo corrigidas utilizando os s6lidos platonicos através
de uma interpolacdo da orientagdo com os 3 vértices de uma face do sélido, como na Figura
4.8, corrigindo os valores nos bins do histograma de orienta¢des na mesma propor¢ao do desvio

realizado. O valor adicionado ao bin é calculado considerando a face de um icosaedro, v;, como:
Fvi) = wyinwsAi || VI (4.22)

em que wy,;, € 0 peso gaussiano da janela, wy é a ponderag@o gerada pelo sélido platonico, A; é

a coordenada baricéntrica do gradiente VI da sub-regido.

19Coordenadas bidimensionais produzem n dngulos. Coordenadas n-esféricas produzem n — 1 angulos (RISTER
et al., 2015).
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Figura 4.8: Ilustracao da interpolacao da interseccao do vetor gradiente local com a face do sélido
platonico; em que A; representa a ponderacio de cada vértice com relaciio a coordenada baricén-
trica A ; com os vértices, V; da respectiva face (RISTER et al., 2015).

Por fim, a matriz de rotacao tridimensional do vetor orientagcdo resultante é gerada:

cosqcosy — sinqcosBsiny  sinQcosy+ cosacosPsiny  sinBsiny
R = | —cosasiny—sinacosBcosy —sinasiny+ cosacosBcosy sinBcosy | , (4.23)

sinBsiny —cososinf cosp
em que a, 3 e y representam as angulagdes entre o vetor gradiente resultante e 0s eixos.

O ponto saliente do SIFT é, finalmente, representado por:
PS[FT:<P7SaRaF> ) (424)

em que P é a localiza¢do do ponto na imagem, S indica a escala, R indica a matriz orientacdo e

F € um descritor formado pela vizinhanga local.

4.5.1.5 Casamento de pontos salientes

A técnica sugerida por Lowe (2004) para o casamento de pontos salientes € a Best-Bin-
First (BBF) (BEIS; LOWE, 1997). Este € um algoritmo eficiente para encontrar o vizinho mais
proximo em uma grande quantidade de pontos que utilizam descritores com alta dimensdo. Os
descritores tridimensionais do 3D-SIFT (RISTER et al., 2015) possuem descritores com 768
dimensdes. O BBF encontra os melhores candidatos para casamento de pontos baseando-se
na distancia Euclidiana dos descritores. Embora de alto custo computacional, a forma mais
efetiva de encontrar esses candidatos é através de uma busca exaustiva. Beis e Lowe (1997) em
seu trabalho incorpora uma k-d Tree (FRIEDMAN; BENTLEY; FINKEL, 1977) para melhorar o

desempenho dessa busca.
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O primeiro passo € montar a arvore (k-d Tree):

* Uma dimensdo N; € ordenada e o ponto do meio € selecionado e colocado como raiz da

arvore.

* Os pontos menores sdo usados para montar a subarvore esquerda, entdo uma dimensdo

N, é ordenada e o ponto do meio é colocado como raiz da subarvore.

* Os pontos maiores sao usados para montar a subdrvore direita, entdo uma dimensao N, é

ordenada e o ponto do meio é colocado como raiz da subérvore.

* Isso ocorre, alternando as dimensdes, até que todos os pontos estejam na arvore.

O segundo passo € fazer a busca pelo vizinho mais préximo, a partir da raiz da k-d Tree:

* Compara o ponto desejado com a raiz da arvore, se for menor parte para a subdrvore

esquerda, sendo parte para a subdrvore direita.
* Passa a raiz da subarvore como raiz da busca, realiza 0 mesmo procedimento.

* QOcorre iterativamente até que encontre o valor mais proximo.

Como nem todo ponto tem uma correspondéncia, Beis e Lowe (1997) inseriram um ndmero
maximo de consultas. Se o vizinho mais préximo nao consegue ser encontrado apds o nimero
maximo consultas, entdo o ponto é considerado sem casamento. Os autores demonstraram atra-
vés de experimentos que um maximo de 150 a 400 consultas € suficiente em aproximadamente

90% dos casos para encontrar o vizinho mais préximo.

Porém, somente a distancia Euclidiana do descritor € um processo de limiariza¢do ndo sao
suficientes para avaliar um casamento, uma vez que alguns componentes do descritor sdo mais

discriminativos que outros (LOWE, 2004).

De acordo com Lowe (2004), com a utiliza¢do do segundo vizinho mais préximo € possivel
estimar a densidade de falsos positivos do descritor. Em seu trabalho, um casamento € realizado
somente se existir uma discrepancia significativa entre o vizinho mais préximo e o segundo mais
proximo. Com uma limiarizacdo entre o primeiro e segundo vizinhos mais proximos, o autor
conseguiu eliminar 90% dos falsos positivos. Em seguida, a avaliagdo do casamento € feita em

duas dire¢des, sendo assim, um ponto f1 “casa” com um ponto f2 somente se f2 “casa” com

f1.
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Dados dois conjuntos de descritores pertencentes as respectivas imagens € uma métrica de
comparacdo de descritores (distancia Euclidiana), € possivel associar um conjunto ordenado
para cada item do primeiro conjunto com os melhores casamentos do segundo conjunto. Uma
relacdo entre o primeiro e segundo melhores casamentos € usada para descartar pontos. Tal
relacdo indica que caso os dois melhores casamentos tenham distancia entre descritores muito
proxima, entdo tal casamento € instdvel; isso pode ser melhor entendido com a Equagao:

d(x,vlp)

B p—
d(xa,B) d(x,v2p)’

(4.25)

em que x4 € um descritor pertencente a imagem A, v1lp € o descritor pertencente a imagem B

mais proximo de x4 e v2p € o descritor pertencente a B segundo mais proximo de xy4.

As versdes 3D do SIFT também utilizam os primeiro e segundo vizinhos mais proximos
para encontrar um casamento, porém nao especificam a utilizacdo da k-d Tree ou do BBFE.
Apesar disso, o descritor do SIFT pode ser representado por um vetor unidimensional de ca-
racteristicas e € possivel aplicar a técnica BBF sem grandes modificacdes, uma vez que € uma

técnica n-dimensional.

4.5.2 Pontos salientes usando congruéncia de fase

Um modelo baseado na idea de congruéncia de fase, ou Phase Congruency (PC), para
detecgdo de caracteristicas em sinais foi desenvolvido por (MORRONE et al., 1986). A van-
tagem dessa técnica, aplicada a imagens, € ser robusta a variacdes suaves na intensidade da
imagem, como o bias field, além de ser flexivel em relacdo a definicdo do nimero de escalas e
orientacdes. Essa técnica, diferentemente do SIFT, trabalha com caracteristicas no dominio da
frequéncia. A ampliacdo desse modelo para imagens 2D foi realizada por (KOVESI, 2000) e
para imagens 3D por (FERRARI et al., 2011).

4.5.2.1 Congruéncia de fase

Utilizando a série de Fourier, Morrone et al. (1986) postularam que pontos de um sinal 1D
em que os componentes da série estdo todos em fase sdo pontos singulares. A Equacdo 4.26
modela o cdlculo da PC para uma dimensao.
L1 Ancos(@a(x) — ¢ (x))
YnAn ’

em que n representa o n-ésimo componente de Fourier, A,, representa a amplitude do compo-

PC()C) = max(p(x)e[().mﬂ (4.26)

nente, ¢ (x) representa a fase local na posigdo x e ¢ (x) é a média de amplitude das fases locais
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na posicao x, o comportamento dessa funcdo pode ser analisado nas Figuras 4.9a e 4.9b.

(a) Gréfico da PC em formato quadrangular. (b) Gréfico da PC em formato triangular.

Figura 4.9: A linha continua representa a PC, as linhas tracejadas representam as componentes de
Fourier (KOVESI, 1999).

Venkatesh e Owens (1990) demonstraram uma forma menos dispendiosa de realizar o cal-

culo da PC utilizando um modelo de energia local, Equacao 4.27.

E(x) = ¢/ F%(x) +H%(x), (4.27)

em que E(x) é a energia local de um sinal unidimensional /(x), F(x) é o sinal I(x) sem a
componente DC (média do sinal, sigla derivada da corrente continua, ou Direct Current) €
H(x) é a transformada de Hilbert de F(x). Os componentes F(x) e H(x) podem ser calcula-
dos por aproximacdo aplicando convolucao do sinal com um par de filtros em quadratura, em
que F(x) = ¥, €n()> E(X) & ¥ 0() € LyAn(x) = ¥, \/€n(x)> 4 04(x)2. Em outras palavras,

Venkatesh e Owens (1990) demonstraram que que a energia local é aproximadamente igual

a congruéncia de fase escalonada pela soma das amplitudes de Fourier, isso pode ser melhor

entendido na Figura 4.10.

A formulagdo implica que quando o dngulo de fase € préximo da média de todos os angulos
de fase, a energia local € maximizada rapidamente, porém os angulos que estdo bastante defa-
sados ndo minimizam a energia com a mesma contundéncia, o que dificulta a localizagdo em
sinais suavizados. Em decorréncia disso, uma nova medida de PC foi proposta por (KOVESI,
1999), em que o trecho cos(¢,(x) — ¢ (x) da Equagdo 4.26 foi substituido por A®,(x) — T, em
que o novo cdlculo de energia local pode ser visto na Equacdo 4.28 e o 7 € um limiar que

controla o nivel de ruido do mapa de energia do sinal.

AP, (x) = cos(§(x) — §u(x)) — |sin(¢ (x) — 9u(x))| - (4.28)
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Eixo Imaginario

H(x)

et Agcos(, (0= (1)

"" \ E(X)

Figura 4.10: Diagrama demonstrando a energia local, £(x), como a soma das amplitudes de Fou-
rier, A,(x), multiplicadas pelo cosseno do desvio entre os angulos de fase, ¢,(x) e a média dos
angulos de todas as fases, ¢, (x). Adaptado de (KOVESI, 1999).

F(x) Eixo Real

I

Kovesi (2000) estendeu o modelo 1D para 2D e analogamente (FERRARI et al., 2011)
ampliaram o modelo em 2D para 3D. O célculo tridimensional da PC pode ser visto na Equacgdo

4.29.
_ Z@ Zn W@(x)max(07A®n(x>Aq)®n(x) - T)
Z@ ZnAG)n (X) +E€ ,

em que x é uma localizagdo espacial tridimensional no dominio da imagem, ® = (¢,60) é o

PC(x) (4.29)

conjunto de orientacdes em que ¢ € o um angulo azimute e 0 é um angulo de elevacgdo, € € uma
constante de valor infimo para evitar divisdo por zero e Wg(x), Equagdo 4.30, é uma fungio
sigmoide que atribui um peso a congruéncia de fase com base nas distribuicdes de frequéncias,

aumentando a significancia da PC, proporcionalmente a amplitude da faixa de frequéncias.

1
~ Trexp[y(c—lo(x))]

em que Y e ¢ sdo constantes que representam respectivamente o fator de ganho e o limiar de

Wo (x) (4.30)

atuacdo, e [(s,0), Equagdo 4.31, é a medida de amplitude da faixa de frequéncias na localizagao.

Y, Au(s,0)
Amax(s,0) +¢€

1

I(s,0) =3

( ) (4.31)

em que S indica o nimero méaximo de escalas possiveis (pré-definido). A Equacgdo 4.28 €
ampliada para mais dimensoes, Equacdo 4.32, e o modelo de energia local € calculado utilizando
a convolugdo da imagem de entrada /(x), tridimensional, com um par de filtros, (Gg,, Gg,, ), em

quadratura de escala n e orientagdo ®, Equagao 4.33.

Zn €on (x) Zn O00n (x) Zn OGn (x) Zn €0n (x)
T(X)) +0®"(x)(T(x)) - |e®"(x)(T(x)) —0®n(x)(m)\ .

(4.32)

AD, (x) = egn(x)(
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Eo(x) = %Ze@m)m (Y 06n(x))2. (4.33)

4.5.2.2 Banco de filtros 3D de log-Gabor

A formulagdo original da PC se d4 a partir das componentes de Fourier, porém, como de-
monstrado anteriormente o uso de um par de filtros em quadratura diminui o custo computacio-
nal da técnica. Gabor (1946) incorporou na andlise de Fourier a funcdo Gaussiana, permitindo
localizar o sinal no tempo e a aplicacdo da transformada de Fourier sem perda ou distor¢ao da
informacao de frequéncia. Em processamento de sinais e imagens o filtro de Gabor permite ana-
lisar o contetido de frequéncia em direcOes especificas e regides localizadas. Esse filtro possui
dois componentes, um real e um imagindrio, que representam dire¢des ortogonais e que podem
ser analisados em conjunto ou separadamente. Sendo, portanto, o filtro de Gabor um par de

filtros em quadratura, ele pode ser usado para encontrar a PC.

Em determinadas bandas de frequéncia o filtro de Gabor possui o componente DC diferente
de zero, algo que ndo € desejavel pois o filtro fica dependente do valor médio do sinal. A
soluc¢do proposta por (FIELD, 1987) foi a utilizag@o do filtro de Gabor em escala logaritmica de
frequéncias, mantendo o comportamento do filtro € a0 mesmo tempo evitando o componente
DC diferente de zero. Esta operacdo produz uma cauda inclinada mais longa que se ajusta

melhor as estatisticas das imagens naturais.

Neste trabalho foi utilizado um banco de filtros 3D de log-Gabor cuja formulagao mate-
matica foi proposta por (DOSIL; PARDO; FDEZ-VIDAL, 2005). Essa formulacdo utiliza dois
angulos (azimute e elevacdo) para controlar as direcdes do banco de filtros e trés parametros
para controlar os filtros passa-banda de log-Gabor (frequéncia central, largura de banda e es-
palhamento angular do filtro). Os parametros utilizados do banco de filtros tridimensional de
log-Gabor utilizado € idéntico ao trabalho de Villa-Pinto e Ferrari (2016) e pode ser melhor

compreendido no trabalho de Ferrari et al. (2011).

4.5.2.3 Momentos de segunda ordem

A técnica PC produz como resposta um mapa de congruéncia de fase que € semelhante a um
detector de bordas. Para detectar pontos salientes (definidos no Subcapitulo 2.3.3) € necessario
aplicar uma andlise de curvaturas, a técnica aplicada € a mesma do trabalho de (FERRARI
et al., 2011), em que, para cada candidato a ponto saliente, cria-se uma matriz de momentos

de segunda ordem dos mapas angulares de congruéncia da fase. Uma relacdo, Equacdo 4.34,
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definida entre os autovalores (A, A>, A3) da matriz de momentos de segunda ordem em conjunto

com uma limiarizag@o descarta pontos salientes instdveis (R(x) < 1):

R(x) = Moty (4.34)

a4l

4.5.2.4 Descricao e casamento de pontos salientes 3D da PC

No trabalho de (VILLA-PINTO; FERRARI, 2016) um descritor baseado na técnica Shape
Context (BELONGIE; MALIK; PUZICHA, 2002) foi proposto e aplicado aos pontos salientes
detectados com congruéncia de fase. Embora a técnica ndo tenha sido desenvolvida para descre-
ver pontos salientes de alta curvatura, ela demonstrou ser capaz de descrever satisfatériamente

pontos salientes (definidos no Subcapitulo 2.3.3).

Esse descritor utiliza um histograma log-esférico com 360 bins, cada bin representa uma
tupla formada pela distancia radial, 1, dngulo de azimute, 7n,, € angulo de elevacdo, 1., do

descritor. Os valores dos bins s@o calculados com base no mapa de congruéncia de fase.

O casamento dos pontos € medido a partir da semelhanca entre dois descritores, a medida de
semelhanca utilizada por Villa-Pinto e Ferrari (2016) é o qui-quadrado (x2). Adicionalmente,
assim como no SIFT, um ponto P; somente é casado com outro ponto P, se o ponto P, também

casa com Pj.

4.5.3 Rejeicao de outliers do casamento

O encéfalo humano tem como peculiaridade a sua divisao em dois hemisférios, de formato
muito semelhante e dispostos de maneira espelhada. Em outras palavras, algumas caracteris-
ticas estruturais de um hemisfério podem ser muito semelhantes a outras presentes no outro

hemisfério.

Durante os testes, uma das constatacdes foi a ocorréncia de casamento entre pontos localiza-
dos em hemisférios diferentes. Tal comportamento ocorre devido a comparacao inter-pacientes
aliada a invariancia a rota¢do do SIFT, pois uma caracteristica do hemisfério esquerdo de um
encéfalo A pode, eventualmente, acabar se assemelhando mais a uma carateristica do hemisfé-
rio oposto de um encéfalo B. Para contornar isso foi aplicado um limiar da distancia Euclidiana,
em voxels, entre dois pontos casados, descartando, assim, o que definimos neste trabalho como

outliers de casamento: pontos casados que se encontram muito distantes entre si.
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4.5.4 Atribuicao de peso aos pontos casados

Quando um médico radiologista realiza a segmentagdo semi-manual do hipocampo ele se
vale de um protocolo de segmentacgdo e de caracteristicas de estruturas proximas do hipocampo.
Em nosso método os pontos sdo detectados em todo o encéfalo, porém os pontos com maior
significancia sao os mais proximos da estrutura de interesse. Para que a transformacdo use essa
informacao, um peso, baseado na localiza¢do dos pontos na imagem de referéncia, é atribuido

aos pares de pontos salientes casados.

Dada a méscara do hipocampo, e o centroide dessa mascara, o peso € calculado como o
inverso da distancia ao centroide. Devido ao formato alongado do hipocampo, o uso de uma
distancia Euclidiana acaba atribuindo peso igual a pontos que estdo a uma mesma distancia
do centroide mas a distancias diferentes das bordas da estrutura. Para contornar isso, geramos
um elipsoide a partir da médscara do hipocampo e utilizamos a distribui¢ao desse elipsoide para
calcular uma distancia de Mahalanobis (MAHALANOBIS, 1936).

Para gerar o elipsoide utilizamos a funcao fit ellipsoid, proposta por Ollion et al. (OLLION
et al., 2013), contida na biblioteca BonelJ 11 (DOUBE et al., 2010), que encontra um elipsoide
em uma regido de interesse de uma imagem que melhor descreve a estrutura contida na imagem,

em nosso caso o hipocampo, como pode ser visto na Figura 4.11.

Informacgdes desse elipsoide, como o centroide, cy,y ., 0s comprimentos de raio, Rj >3, €
os angulos, radiiyy,; y;, entre o eixo principal e os trés planos, sdo retornadas pela funcdo e

permitem montar a matriz de covariancia que modela o elipsoide tridimensional, como:

R, tan(radii,y) tan(radiiy;)
Cov = | tan(radiiyy) Ry tan(radiiy;) | - (4.35)
tan(radiiy;) tan(radiiy;) R,

Com o centroide e a matriz de covariancia do elipsoide € possivel calcular a distancia de

Mahalanobis de qualquer ponto contido na imagem, utilizando:

D, = </(p—c)_1C0v_1(p—c), (4.36)

em que p representa um ponto tridimensional qualquer. Também é possivel controlar o tama-
nho do elipsoide a partir de um escalar que multiplica a matriz de covaridncia, gerando um

parametro, o, na funcio de peso dos pontos.

http://bonej.org
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(a) Vista 1 (b) vista 2

Figura 4.11: Hipocampos em vermelho, elipsoides ajustados aos hipocampos em laranja e massa
encefalica em azul

Considerando que a funcdo B-Spline exige que o peso de cada ponto esteja no intervalo

10, 1], a distancia de Mahalanobis € aplicada a uma fun¢@o exponencial, como na Equagao 4.37.
w=e *Pm (4.37)

sendo & uma constante que controla o decaimento dos valores dos pesos a medida em que a

distancia de Mahalanobis aumenta.

4.5.5 Transformacao B-Spline baseada em pontos salientes

De forma simples, uma Spline é uma curva definida por dois ou mais pontos de controle.
Formalmente, sdo polindmios por partes de grau N com continuidade das derivadas de ordem
N — 1 nos pontos de juncdo entre os segmentos. As Splines costumam ser usadas quando se
quer agilidade na formulacdo matemadtica ou na implementagdo computacional, sendo muito
comum seu uso em problemas de interpolacdo em que polindmios de alto grau nao produzem

bons resultados (normalmente em razdo do fendmeno de Rungelz) (BOOR, 1978).

Diferentemente da Spline natural em que a alteragdo de um ponto de controle afeta toda
curva, as curvas B-Spline, ou Basic Spline, apresentam controle local, em que a alteracdo de um

ponto de controle afeta apenas um pequeno segmento da curva. Os problemas de interpolagao

120 erro cometido é proporcional a ordem do polindmio de interpolagio.
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podem ser vistos como problemas de aproximag¢do de uma curva ou superficie a um conjunto de
distribui¢do ndo uniforme de dados (LEE; WOLBERG; SHIN, 1997). As Splines sdo descritas
por funcdes que podem ter qualquer dimensao, assim como o conceito de curva também pode
ser generalizado para n dimensdes. Esse conceito de basic spline pode ser visualizado através
de um grid multidimensional, que representa a curva, e fun¢des que unem os pontos desse grid,

que representam as splines, como mostra a Figura 4.12.

W [y '

(a) Grid unidimensional (b) Grid unidimensional e (¢) Grid bidimensional (d) Grid bidimensional e Spline
e Spline linear Spline cibica e Spline linear cubica

Figura 4.12: Representacoes de grids (desenhados no plano inferior) e Splines (curvas formadas
com os vetores normais de cada ponto do grid). O ponto preto corresponde ao ponto que interpola
entre os demais pontos. Adaptado de (LEE, 2016).

Para gerar deformagdes locais sao usadas fungdes basics splines cibicas dispostas em uma
grade tridimensional. O conjunto de m pares de pontos salientes 3D casados, {(PLm, P27m)},
sdo posicionados dentro da grade e as fungdes basic spline sdo estimadas para aproxima-los,
sendo possivel dar maior peso de distor¢do da grade a determinados pares de pontos. A trans-
formacao resultante, representada por um campo vetorial de deformacao, € aplicada aos vértices

das malhas de referéncia, configurando sua de posicao e forma ao espaco clinico da imagem.

Para executar esta tarefa de interpola¢do, uma generalizacdo do método de interpolagao
multinivel B-spline proposta por (LEE; WOLBERG; SHIN, 1997) foi proposto por (TUSTI-
SON et al., 2010), aplicado a segmentacdo de pulmdes em imagens de tomografia computa-
dorizada 4D e sua implementacdo computacional foi disponibilizada na biblioteca ITK. Com
isso € possivel encontrar uma traansformacdo deforméavel baseada em pontos demarcados em
duas imagens. Essa transformacao, por sua vez, pode ser aplicada aos vértices de uma malha
qualquer, que esteja alinhada com uma das imagens, e maped-la para o espaco da outra outra

imagem.

4.6 Adequacao anatomica das malhas

Por melhor posicionadas que estejam as malhas (para a relizagdo do transporte de infor-

macoes a priori da estrutura que se deseja segmentar), elas necessitam de ajustes devido a
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variabilidade anatomica dos individuos. Uma forma de lidar com essas variagdes € deformar a

malha de maneira a incorporar informagdes pertencentes a um tnico individuo.

Modelos deformdveis sdo materiais passiveis de reestruturacio a partir de equacdes asso-
ciadas que modelam o comportamento de curvas, superficies e s6lidos em funcdo do tempo
(TERZOPOULOS; WITKIN; KASS, 1988). Esses modelos se reestruturam de acordo com in-
formagdes contidas na imagem e forcas estruturais associadas ao modelo. Técnicas de otimiza-
cdo sdo usadas para encontrar uma boa relacao entre as forgas internas (informagdes associadas

a estrutura modelada) e as forcas externas (informagdes da imagem aplicadas ao modelo).

Simplex Mesh, ou k-Simplex Mesh, é uma representagdo de modelos deformaveis que ofe-
rece flexibilidade tanto geométrica quanto topolégica (DELINGETTE, 1994). Essa represen-
tacdo € feita em forma de grafo, com vértices conectados de forma simples entre si através de
arestas e em que cada vértice € conectado a k+ 1 vértices, sendo uma dual da representacdo por
triangulagcdo, como pode ser visto na Figura 4.13. A geometria € regulada por um dngulo Sim-

plex, relacionado a curvatura do modelo, e dois parametros relacionados aos vértices vizinhos.

Malha triangular

N

Malha Simplex

.................

Figura 4.13: Representacao das malhas Simplex e triangular, adaptado de Wang et al. (2015)

Para modelar a superficie do hipocampo foi utilizada uma 2-simplex mesh de R313. A

dindmica de adaptacao de cada vértice do modelo € dada por:

&#P AP . -
m dtzl = _yd_;+EnI+Fexta (438)

em que m representa a massa do vértice, y representa a rigidez da malha, Fj,; a forca interna e

—

F,y a forca externa.

A forca interna da dindmica de adaptacdo baseia-se na minimizacdo de um critério local,
relacionado a geometria, que € proporcional ao desvio para uma posi¢do ideal. A for¢a externa
da dinamica de adaptacdo baseia-se nas informacdes do gradiente, em que a malha procura os
locais onde a variacdo de intensidade € mdxima. O algoritmo usado estd disponivel na biblioteca

ITK e o equacionamento pode ser visto com mais detalhes em (DELINGETTE, 1994).

13Cada vértice de uma k-simplex-mesh é conectado a exatamente k + 1 vértices vizinhos. Uma I-simplex-mesh é
um contorno deformavel representado por uma linha poligonal. Uma 2-simplex-mesh é uma superficie deformavel
na qual cada vértice é conectado a exatamente trés vértices vizinhos.
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Parametros Limites inferiores Limites superiores
Limiar de contraste 0,1 0,3
Desvio padrio inicial 0,8 1,0
Desvio padrao da piramide DoG 1,50 2,70
Numero de niveis por octave 2 6
Limiar de casamento 0,80 0,95
Distancia maxima de casamento 30 100
Ponderacdo de Mahalanobis 0,001 2,000

Tabela 4.3: Tabela contendo os principais parametros do método proposto.

4.7 Ajuste dos parametros

Os parametros do SIFT, e da metodologia proposta nesta pesquisa, devem ser ajustados
para operar em imagens de MR ponderadas em T1. Como o nimero total de parametros é
relativamente grande (22, excluindo as etapas de pré-processamento e de ajuste anatdmico das
malhas), nesta pesquisa selecionamos um subconjunto de sete parametros que mostraram-se
mais sensiveis quanto aos resultados gerados pelo método. Esses parametros e suas respectivas
faixas de valores de operacdo sdo indicados na Tabela 4.3. Na secdo 4.7.1 apresentamos a
metodologia empregada para a escolha dos melhores valores de operagcao destes parametros. A
seguir segue uma breve discussdo sobre as faixas de valores dos parametros indicados na Tabela
4.3.

O limiar de contraste deve ser um valor pequeno, pois a regido de maior interesse de de-
tec¢cdo, proxima aos hipocampos, é uma regido com baixo contraste. O desvio padrio inicial
depende do tipo de imagem analisada. Entretanto, para evitar um grande descarte de informa-

coes de alta frequéncia € importante que este valor seja pequeno.

O desvio padrdo da piramide DoG € responsdvel pela constru¢do do espaco-escala e, por-
tanto, das bandas de frequéncia dos filtros. O nimero de octaves é fixo em 2, excluindo a
operacdo de upsampling inicial para evitar um excessivo nimero de downsamplings e processa-
mento, pois ndo haveria informacao relevante em imagens muito degradadas por tais operacoes.
Nesse mesmo sentido, o desvio padrao da piramide DoG define o nivel de suavizacdo a cada
octave, sendo, portanto, o valor final o dobro do valor ajustado. Um nimero muito alto acaba

por descartar muitas informagdes de alta frequéncia.

O ntimero de niveis por octave € intrinsecamente ligado ao desvio padrdo da piramide DoG;
ele ajusta a quantidade de escalas que haverd em cada ocfave. Um niimero pequeno gera poucas

bandas de frequéncia para andlise, enquanto um nimero alto gera muitas bandas de frequéncia.
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Valores baixos do limiar de casamento sobrecarregam o papel dos descritores, dificultando
a ocorréncia de casamentos e atribuindo a eles uma maior relevancia no descarte de possiveis
outliers. Valores altos, em contrapartida, relativizam a importancia dos descritores, aceitando

um maior nimero de casamentos.

A distancia maxima de casamento descarta pontos correspondentes que se encontram a
distancias muito grandes na imagem. Isso pode ocorrer em imagens de cérebro devido a seme-
lhancga entre regides, especialmente entre hemisférios, agregada a invariancia a rotagdo do SIFT.

Tal parametro € util quando os valores de limiar de casamento sdo muito altos.

A ponderacdo de Mahalanobis permite ajustar quais pontos terdo maior relevancia das dis-
tor¢des da grade B-spline com base no posicionamento das malhas na imagem de referéncia.
Com isso é possivel atribuir maior importancia dos pontos préximos aos hipocampos na esti-

macao da transformacao deformavel.

Para um ajuste fino dos parametros utilizamos o método Simple Genectic Algorithm (SGA)

(HOLLAND, 1973) que esté disponivel na biblioteca PyGMO'“.

PyGMO ¢ uma biblioteca cientifica para a distribui¢do de tarefas de otimizacdo em va-
rias CPUs. O nitcleo do PyGMO (Parallel Global Multiobjective Optimizer) € um paradigma
chamado generalized island model (1ZZ0; RUCINSKI; BISCANI, 2012), concebido para a pa-
ralelizacdo de algoritmos de otimiza¢do. Os candidatos a solu¢iao de um determinado problema
de otimizacao sdo representadas como individuos. Uma populagdo de individuos sobre os quais
um determinado algoritmo atua para melhorar a qualidade das solucdes em relagdo a um deter-
minado problema é chamada de ilha. Um conjunto de ilhas que podem compartilhar solucdes
ao longo de uma topologia definida e assim aprender sobre seu progresso reciproco é chamado
de um arquipélago. Uma vez que o usudrio define seu préprio problema, codificando a fun¢ao
objetivo e, possivelmente, as restricdes, a otimizacdo pode ser definida por um pequeno script.

Um grande nimero de algoritmos € oferecido ao usudrio, todos com a mesma sintaxe simples.

Foi utilizada uma ilha com populacdo de 50 individuos e cinco geragdes. A busca pelos
melhores valores do subconjunto de sete parametros, contidos na Tabela 4.3, foi definido como

problema de otimizacdo.

Um subconjunto de individuos foi selecionado usando amostragem estratificada com base
na presen¢a de doenga neurodegenerativa e género. Cada um dos seis extratos da amostragem
estratificada contém aproximadamente 15% da populagdo e o nimero de individuos usados para

representar um extrato representa aproximadamente 15% do total de individuos do respectivo

“https://esa.github.io/pagmo2/index.html
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Paciente  Género  Idade  Condigdo Tamanho Resolugdo
A Masculino 82 Normal 256x256x170 1x1x1,2 mm3
B Masculino 63 MCI/LMCI 256x256x170 0,9375%x0,9375x1,2mm3
C Masculino 71 AD 256x256x166 0,9375%x0,9375%x1,2 mm3
D Feminino 67 Normal 256x256x170 1x1x1,2 mm3
E Feminino 71 MCI/LMCI  256x256x166 0,9375x0,9375x1,2 mm3
F Feminino 82 AD 256x256x166 0,9375x0,9375x1,2 mm3

Tabela 4.4: Caracteristicas do subconjunto de pacientes utilizados no ajuste dos parametros em
imagens de MR.

extrato. Assumimos que esta estratificacao representa bem a populagdo; cabe salientar que evi-
déncias apontam a idade como uma caracteristica relevante, porém ndo hd amostras suficientes

para tal estratificacdo.

Como fung¢do objetivo utilizamos a média do coeficiente DSC de doze hipocampos, dois
por paciente. Portanto, cada individuo da otimizagdo foi definido por um subconjunto de para-
metros. Neste trabalho utilizamos apenas uma ilha. As carateristicas desse subconjunto podem

ser verificadas na Tabela 4.4.

4.7.1 Algoritmo genético

O SGA (HOLLAND, 1973) é uma técnica de busca de solu¢des aproximadas em problemas
de otimizacdo. E uma classe peculiar dos algoritmos evolutivos (TURING, 1950) inspirada
em biologia evolutiva que utilizam reprodugdo. De acordo com (GOLDBERG, 1989), essa
classe de algoritmos difere-se de algoritmos tradicionais de otimizacdo em alguns aspectos:
nao utilizam regras deterministicas, mas transi¢des probabilisticas, ndo necessitam conhecer o
problema, apenas uma forma de medir o resultado e ndo apresentam uma solucao tnica, mas

um conjunto de solucdes.

A solugdo de um problema é modelada no cdigo genético e a fungdo objetivo baseia-se nas
caracteristicas (cédigo genético) do individuo. Apds avaliada a populagdo, os individuos mais
aptos sdo selecionados para se reproduzir, gerando um determinado nimero de descendentes
(novos individuos caracterizados por alguma combinacao genética dos pais). Cada descendente
pode sofrer mutag@o, ou seja, alguns valores do cddigo genético podem mudar para valores

aleatorios. Cada geracdo € uma nova iteracao do algoritmo.

Os principais componentes de um algoritmo genético:

* Funcido objetivo: € o teste ou conjunto de testes que identifica os individuos mais aptos,
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também denominado de objeto de otimizagao.

* Individuo: representa uma solug¢do do problema ou um ponto do espaco de busca, também

denominado portador do cddigo genético.
* Selegdo: € a forma como os individuos sdo selecionados, baseado na funcao objetivo.

* Reprodugdo: seleciona dois individuos e gera um novo individuo que possui em seu c6-
digo a combinacdo de seus sucessores (metade de cada), semelhante ao que ocorre no

processo biologico de reproducio sexuada. E também denominado de Crossing-over.

4.8 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou e discutiu os materiais € métodos empregados para atingir o obje-
tivo definido na Subsecdo 1.2. O ST, utilizado no trabalho de Rister, Horowitz e Rubin (2017)
para andlise de curvaturas, ¢ uma forma interessante de avaliar a existéncia de um ponto sali-
ente. A implementagdo da PC de Ferrari et al. (2011) também realiza uma anélise de curvaturas
e consegue extrair pontos que condizem com a definicdo de pontos salientes apresentada no
Subcapitulo 2.3.3. E importante notar que embora ambos métodos detectem pontos salien-
tes eles possuem diferencgas significativas em etapas de pds-processamento, como a andlise de
curvaturas e descritores, resultando em diferencas nos pontos casados resultantes que niao sao

exclusivamente dependentes das diferencas da detec¢do.



Capitulo 5

RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos nesta pesquisa, os quais foram divi-
didos em dois conjuntos de experimentos. O primeiro para a avaliagdo isolada de algumas

técnicas empregadas e o segundo para a avaliacdo da metologia como um todo.

5.1 Experimentos iniciais

Nos experimentos iniciais, o detector de pontos salientes do SIFT foi avaliado individual-

mente. Tal avaliacdo foi crucial para a obtencao dos resultados obtidos nessa pesquisa.

5.1.1 Avaliacao do detector SIFT

Para avaliar o desempenho do detector 3D-SIFT, foram realizados ensaios usando um cubo
e as estruturas sintéticas descritas na Subsecdo 4.2.1. Esses ensaios consistem na aplicag¢do da
deteccao de pontos do 3D-SIFT sem o uso do pré-processamento. Adicionalmente, uma ins-
pecao visual foi realizada apds a aplicac@o do detector na imagem de referéncia do atlas NAC;
cabe informar que, nesse caso, a tnica etapa de pré-processamento realizada foi a extragao do

encéfalo.

5.1.1.1 Estruturas sintéticas

Para avaliar a deteccao de pontos salientes foram realizados ensaios usando um conjunto
de entes geométricos 3D composto por um cubo e estruturas tip-like, saddle-like e sphere-like,
sendo que essas ultimas foram definidas no trabalho de Worz e Rohr (2006) e apresentadas na

Secdo 4.2.1 desta dissertagao.
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Cubo sintético

O cubo possui tamanho 33 x 33 x 33 voxels com valor 1 de intensidade e foi construido em
uma imagem sintética de tamanho 128 x 128 x 128, sendo que os voxels com valor O represen-

tam a intensidade no fundo.

Cada experimento consistiu da aplicacdo do SIFT original (RISTER; HOROWITZ; RU-
BIN, 2017) com diferentes ajustes nos valores dos pardmetros. As variacdes dos parametros
foram realizadas em duas etapas, a primeira com variacdo mais grosseira dos valores, Tabela
5.1, totalizando 87480 testes, e a segunda com variacdo mais fina dos valores, Tabela 5.2, tota-

lizando 2700 testes.

Parametro Melhor Valor Intervalo Incremento Total
Limiar de contraste 0,2 [0;1] 0,2 6
Desvio padrio inicial 1 [0,8;1,2] 0,1 5
Desvio padrio da pirimide DoG 2,0 [1,2;5,6] 0,4 12
Nuamero de niveis por octave 2 [2;10] 1 9
Limiar da Equacéo 4.19 0 [00,8] 0,1 9
Limiar da Equagdo 4.20 1,0 [0,8;1,0] 0,1 3

Tabela 5.1: Intervalo, incremento e melhores valores encontrados no ajuste grosseiro dos parime-
tros no cubo sintético.

Parametro Melhor Valor Intervalo Incremento Total
Limiar de contraste 0,1 [0,1;0,5] 0,1 5
Desvio padrio inicial 1 [0,9;1,1] 0,1 3
Desvio padrio da pirimide DoG 1,85 [1,65;2,15] 0,1 6
Numero de niveis por octave 2 [2;6] 1 5
Limiar da Equacao 4.19 0 [0;0,5] 0,1 6
Limiar da Equacdo 4.20 1,0 - - 1

Tabela 5.2: Intervalo, incremento e melhores valores encontrados no ajuste fino dos parametros
no cubo sintético.

Nos resultados da andlise grosseira observou-se a deteccao de pontos coincidentes com
alguns dos cantos do cubo somente quando o valor do limiar superior da Equagdo 4.21 foi
ajustado para 1,0. Dada essa limitagdo, os melhores valores dos demais parametros foram
selecionados considerando apenas os testes que usaram esse valor de parametro. Nestes casos,
a acurdcia da deteccao foi medida pela distincia entre o ponto detectado e o respectivo canto do
cubo. Nos casos em que houve mais de uma deteccao considerou-se o ponto mais préximo do

ground truth.
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Nos resultados da andlise fina observou-se a deteccdo de pontos em todos os cantos do cubo
somente quando valor do parametro da Equacdo 4.19 foi ajustado para 0. Dada essa limitacao
adicional, os melhores valores foram selecionados considerando os dois pardmetros citados com

valor fixo.

Para demonstrar o comportamento dos dois parametros citados foram realizados oito expe-
rimentos. Desses, quatro utilizaram os parametros com os valores originais do SIFT (RISTER;
HOROWITZ; RUBIN, 2017) e quatro utilizaram os melhores valores encontrados no ajuste fino,
ou seja, que resultaram na melhor acurécia da deteccdo dos pontos (maior proximidade entre os

pontos detectados e os cantos do cubo e com o menor nimero possivel de falsos positivos).

A Tabela 5.3 enumera os oito experimentos conforme as variagdes dos parametros.

Limiar de Niveis por o inicial o© dapirimide Limiar da Limiar da

contraste octave Eq. 4.19 Eq. 4.20
Exp. 1 0,1 3 1,15 1,6 0,5 0,9
Exp. 2 0,1 3 1,15 1,6 0,5 1
Exp. 3 0,1 3 1,15 1,6 0 0,9
Exp. 4 0,1 3 1,15 1,6 0 1
Exp. 5 0,5 2 1,15 1,85 0,5 0,9
Exp. 6 0,5 2 1,15 1,85 0,5 1
Exp. 7 0,5 2 1,15 1,85 0 0,9
Exp. 8 0,5 2 1,15 1,85 0 1

Tabela 5.3: Tabela demonstrando a diferenca entre os oito experimentos usados para demonstrar
o comportamento das Equacoes 4.19 e 4.20 no cubo, que originalmente possuem valor 0,5 e 0,9,
respectivamente.

No experimento 1, Figura 5.1a, observa-se que os pontos detectados ndo coincidem com 0s
cantos do cubo, mas sim com alguns segmentos de reta do cubo. A falha na deteccio desses
cantos se deve ao fato deles possuirem dois dos trés autovetores do mesmo tamanho, sendo
excluidos pelo limiar da Equacao 4.20. Os pontos detectados foram considerados como falsos

positivos.

No experimento 2, Figura 5.1b, observa-se que quando o valor do limiar da Equagao 4.20 é
ajustado para 1 (maximo valor possivel), alguns dos cantos passam a ser detectados. Acredita-
se que a falha na detec¢do de alguns cantos ocorre da instabilidade ocasionada pelo uso da

derivada direcional, Equacao 4.18.

No experimento 3, Figura 5.1c, nota-se que mais pontos sdo detectados em relacdo ao
experimento 1. A diferenca destes experimentos ocorre devido a exclusao do limiar da Equacgao

4.19. Entretanto, nenhum dos pontos detectados coincidiram com os cantos do cubo.
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(a) Experimento 1.

(c) Experimento 3.

(b) Experimento 2.

(d) Experimento 4.

Figura 5.1: Resultados dos experimentos 1 a 4.

No experimento 4, Figura 5.1d, observa-se que todos os cantos do cubo sdao detectados,

porém, um grande nimero de pontos é detectado em lugares que nao coincidem com pontos

salientes, evidenciando a necessidade da reducdo de falsos positivos.

Nos experimentos 5 e 7, Figuras 5.2a e 5.2c, nenhum ponto é detectado. O ajuste dos

valores dos parametros do SIFT muda o comportamento do detector de pontos que, neste caso,

reduziu o nimero de falsos positivos. Contudo, o limiar da Equagao 4.20 descarta os pontos

detectados nos cantos do cubo.

No experimento 6, Figura 5.2b, seis dos oito cantos do cubo s@o detectados corretamente.

Porém, assim como no experimento 2 (e pelos mesmos motivos), alguns dos cantos ndo sao

detectados.
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(a) Experimento 5. (b) Experimento 6.
(c) Experimento 7. (d) Experimento 8.

Figura 5.2: Resultados dos experimentos 5 a 8.

No experimeanto 8, Figura 5.2d, observa-se que a ndo utilizacao dos limiares das Equagdes
4.19 e 4.20 permite a deteccdo correta dos cantos do cubo. Em cada um dos cantos sdo detec-
tados dois pontos, isso se deve as escalas em que os pontos sdo detectados, mas € importante
salientar que esses sdo pontos coincidentes com pontos salientes (cantos do cubo) e, portanto,

nao sao falsos positivos.

Tanto o limiar da Equacgdo 4.19 quanto o limiar da Equacgao 4.20 prejudicam a detec¢do dos
cantos do cubo. O limiar da Equacgao 4.20 usa uma relagao entre os autovalores do ST que acaba
descartando pontos quando pelo menos dois dos trés autovalores sdo iguais. Tal situacdo ocorre
nos cantos do cubo que acabam sendo descartados quando o valor desse parametro é menor

que 1. Ja o limiar da Equacdo 4.19 usa o angulo entre a direcdo preferencial do ST e a derivada
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direcional do gradiente local. Isso gera uma inconsisténcia no momento em que dois autovalores
possuem o0 mesmo valor pois, nesses casos, a derivada direcional produz instabilidade numérica

e ndo apresenta uma direcdo preferencial.

Tais constatacdes corroboram a metodologia proposta na Secdo 4.5.1.3, em que a etapa
de pos-processamento do detector de pontos SIFT (RISTER; HOROWITZ; RUBIN, 2017) é
modificada, excluindo-se o limiar da Eq. 4.19 originalmente proposto e trabalhando somente

com as relagdes entre os autovalores.

Estruturas saddle-like e sphere-like

Em testes com estruturas saddle-like, os pontos detectados nio foram condizentes com o
ponto de sela, mas sim com a curvatura oposta ao ponto de sela. Adicionalmente, um teste foi
realizado utilizando o SIFT 2D (LOWE, 2004) em uma imagem contendo um ponto de inflexao
(que possui carateristicas semelhantes ao ponto de sela). O resultado foi que o tal ponto também
nao foi detectado. Isso ocorre porque, devido a andlise de curvatura do ponto, que compde o
algoritmo SIFT, os pontos sempre sdo detectados na parte interna das curvas (localmente) e nao

na parte externa.

Nos testes com as estruturas sphere-like o ponto detectado mais préximo do ponto de refe-
réncia manteve distancia de 0 voxels, sendo geralmente detectado em escalas de baixo detalha-

mento. Na presenca de niveis altos de bias field, nenhum ponto foi detectado nos experimentos.

Estruturas tip-like

Dadas as mudancas realizadas no detector de pontos durante a analise da imagem do cubo, a
andlise das imagens de estruturas tip-like iniciou-se por um ajuste fino nos valores dos principais

parametros do detector, conforme indicada a Tabela 5.4, totalizando 180 testes.

Parametro Melhor valor Intervalo Incremento
Limiar de contraste 0,9 [0,1;0,9] 0,2
Desvio padrio inicial 1 [0,9;1,1] 0,1
Desvio padrao da pirimide DoG 1,95 [1,65;1,95] 0,1
Ndmero de niveis por octave 2 [2;6] 1

Tabela 5.4: Tabela de variacio dos parametros SIFT durante o ajuste fino em estruturas sintéticas
tip-like.

Para cada teste mediu-se a distancia Euclidiana entre o ponto detectado e o ground truth.

Os melhores valores de parametros foram selecionados de acordo com a menor média calculada
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Raw BF20 BF40 NI15 N30 NI5BF20 NI15BF40 N30BF20 N30BF40

30£0,0 50+14 55+18 42+14 47+14 51+£1,7 61+23 51+13 44+19

Tabela 5.5: Média e desvio padrao das distincias entre os pontos detectados e os pontos definidos
matematicamente. Raw sao imagens sem bias field e ruido. O rétulo “BF” indica a presenca de
bias field, que pode ser de 20% ou 40%. O rotulo “N” indica a presenca de ruido, que pode ser de
1,5% ou 3%.

no conjunto de 864 estruturas fip-like. Os resultados sdo apresentados na Tabela 5.5.

A partir desses dados € possivel observar que a técnica € altamente sensivel a ruido gaussi-
ano e a presenga do efeito bias field, necessitando a aplicacdo de técnicas de pré-processamento
para contornar tais problemas. Também € possivel observar a existéncia de invariincia a rotacao
e a translacdo, pois ndo houve variacdo na detec¢do de pontos em estruturas nao degradas por
ruido gaussiano e bias field. A imprecisdo média de 3 voxels de distancia se deve a escala de

deteccao dos pontos.

Cabe aqui mencionar que em 32% dos casos nao houve nenhuma deteccio, em 17% dos
casos houve um resultado totalmente preciso, ou seja, com apenas um ponto detectado repre-
sentando a curvatura, e nos demais se considerou o ponto detectado mais préximo do ground
truth. Além disso, constatou-se que esse detector funciona razoavelmente bem para estruturas

tip-like e sphere-like, mas ndo € capaz de detectar pontos de sela em estruturas saddle-like.

Para demonstrar o comportamento das modifica¢des realizadas no SIFT em estruturas tip-
like, foram realizados nove ensaios conforme indicado na Tabela 5.6. Nesses ensaios, o detector
SIFT foi aplicado em uma estrutura tip-like sem alteracdes estruturais, livre de ruido e de bias
field. Os resultados visuais destes testes se encontram nas Figuras 5.3, 5.4 e 5.5, em que é
possivel observar que, de forma semelhante ao que acontece no cubo, tanto o limiar da Equagao
4.19 quanto o limiar da Equagao 4.20 prejudicam a deteccdo dos pontos salientes em estruturas

tip-like.

O limiar da Equacdo 4.20 € prejudicial porque dois dos trés autovalores sdo iguais em
uma estrutura tip-like sem distor¢des. Ja o limiar da Equacdo 4.19 incorpora as deficiéncias da

representacdo do gradiente por derivadas direcionais, como explicado na Secdo 4.5.1.3.

Com o intuito de reduzir a deteccao de falsos positivos, foi proposto o uso de um limiar
inferior na Equacgdo 4.21. Os experimentos 8 e 9 diferenciam-se apenas pela alteracdo do valor
deste limiar, de O para 0,1. Comparando os resultados, Figura 5.5, é possivel observar que tal
medida reduziu o nimero de falsos positivos detectados nesse tipo de estrutura. Cabe salientar

que esta altera¢do ndo impactou negativamente na deteccao dos cantos do cubo.
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Limiar de Niveis por o inicial o da Limiar da Limiar da

contraste octave pirdmide Eq. 4.19 Eq. 4.20
Exp. 1 0,1 3 1,15 1,6 0,5 0,9
Exp. 2 0,1 3 1,15 1,6 0,5 1
Exp. 3 0,1 3 1,15 1,6 0 0,9
Exp. 4 0,1 3 1,15 1,6 0 1
Exp. 5 0,1 2 1,15 1,95 0,5 0,9
Exp. 6 0,1 2 1,15 1,95 0,5 1
Exp. 7 0,1 2 1,15 1,95 0 0,9
Exp. 8 0,1 2 1,15 1,95 0 1
Exp. 9 0,1 2 1,15 1,95 0 1

Tabela 5.6: Tabela demonstrando a diferenca entre os oito experimentos usados para demonstrar o
comportamento das Equacdes 4.19 e 4.20 na estrutura sintética tip-like. Um experimento adicional,
experimento 9, foi realizado para avaliar o comportamento do limiar inferior da Equacao 4.21, que
foi ajustado para 0,1.

5.1.1.2 Imagens de cérebro

O detector de pontos salientes SIFT foi testado usando a imagem de referéncia do atlas
NAC, Secao 4.2.4. Constatou-se, nesse caso, que um grande nimero de pontos foi detectado
em estruturas que nao pertenciam a massa encefdlica, como pescoco e cranio. Isso acontece
pelo fato destes tecidos produzirem alto constraste em imagens de MR se comparados com o

tecido cerebral.

Para contornar tal problema, duas regides de tamanho 50 x 64 x 50, centradas nos centroi-
des das mascaras dos hipocampos esquerdo e direito, foram usadas para delimitar a atuacdo do
detector de pontos, tais mascaras contidas no atlas foram inicialmente posicionadas com uma
transformacdo afim. Em cada regiao foram detectados cerca de 20 pontos, um nimero insufici-
ente para estimar satisfatoriamente uma transformacgdo geométrica, especialmente pelo fato da

etapa de casamento de pontos ainda nao ter sido efetuada.

Ao passo que um afrouxamento nos parametros do detector aumenta o numero de falsos
positivos e que estes sdo, em sua maioria, eliminados no processo de casamento de pontos.

Concluiu-se que tais regides nao sdo uma ROI adequada para o método.

Optou-se entdo pelo uso de toda a massa encefdlica como ROI, permitindo excluir as in-
formacgdes do pescoco e do cranio e a0 mesmo tempo obter um nimero suficiente de pontos
detectados para estimar uma transformacao geométrica. Tal processo foi realizado por um al-
goritmo de skull stripping, Secdo 4.4.5, e foi adicionado a0 método como uma etapa de pré-

processamento.
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(c) Experimento 3, vista 1. (d) Experimento 3, vista 2.

Figura 5.3: Resultados dos experimentos 1, 2,3, 5 e 6.

Mesmo com o uso de uma ROI mais adequada ao problema, a invariancia a rotacdo do
método SIFT (RISTER; HOROWITZ; RUBIN, 2017) e a semelhanca entre os hemisférios leva
a ocorréncia de casamentos entre pontos muito distantes entre si. A solucdo para tal problema

esta descrita na Segdo 4.5.3.

Com essas modificacdes foi possivel encontrar, na imagem do cérebro, pontos muito rele-
vantes para a segmentacdo dos hipocampos, como os dois pontos detectados na Figura 5.6b.
Tais pontos coincidem com marcadores anatomicos utilizados por médicos na segmentagcao
manual dos hipocampos, um contido na matéria branca do giro hipocampal, e outro contido na
regido chamada cisterna ambiente (ambient cistern) (BOCCARDI et al., 2015; ANDERSEN,
2007; FRISONI et al., 2015). Tais marcadores anatdomicos da regido lobo temporal medial, es-
tabelecidos apds mais de 25 anos de pesquisa (WATSON et al., 1992), podem ser visualizados

na Figura 5.6a em fatias cuidadosamente selecionadas.
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(c) Experimento 7, vista 1. (d) Experimento 8, vista 2.

Figura 5.4: Resultados dos experimentos 4 e 7.

Como os pontos mais importantes para o posicionamento das malhas dos hipocampos sdao
os pontos detectados préximos aos hipocampos, uma funcao de ponderacdo foi criada, Secdo
4.5.4, para dar maior relevancia a estes pontos na estimac¢ao da transformacgao deformével. Por
consequéncia, tal funcdo diminui a influéncia de pontos detectados em regides mais distantes

da estrutura de interesse.

5.2 Experimentos com a base de dados EADC-ADNI

Os ensaios desta se¢do tem como objetivos a avaliagdo da funcdo peso, a avaliagdo das
modifica¢des realizadas no SIFT, a comparagdo entre os métodos SIFT e PC, a avaliagdo do

atlas utilizado e, finalmente, a avaliacdo do algoritmo de ajuste anatdmico das malhas.

As etapas de pré-processamento, Secdo 4.4, foram aplicadas a todas as imagens da base
EADC-ADNI. Em seguida, um conjunto de ensaios foi realizado na base EADC-ADNI, com

exce¢do dos seis individuos usados para ajuste de parametros, Secao 4.7. Dado que a metodo-
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(c) Experimento 9, vista 1. (d) Experimento 9, vista 2.

Figura 5.5: Resultados dos experimentos 8 e 9.

logia apresentada nesta pesquisa permite alternar técnicas em suas etapas, as combinacdes de

técnicas foram enumeradas como segue:

1.

2.

3.

AFFINE: aplicacdo apenas do pré-processamento,
SIFT_modif_w: deteccdo dos pontos usando o 3D-SIFT modificado com a fung¢ao peso,
SIFT_modif: detec¢cdo dos pontos usando o 3D-SIFT modificado sem a func¢do peso,

SIFT_orig_w: detec¢do dos pontos usando o 3D-SIFT original com a fun¢do peso,

. SIFT_orig: detec¢do dos pontos usando o 3D-SIFT original sem a funcao peso,

PC_w: detecc¢do dos pontos usando 3D-PC com a funcao peso,

PC: deteccao dos pontos usando 3D-PC sem a fun¢do peso,

. AFFINE_adni: aplicacdo apenas do pré-processamento usando como atlas uma imagem

e as respectivas mascaras bindrias (transformadas em malhas) dos hipocampos de um
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(a) Marcadores anatdmicos. (b) Pontos salientes

Figura 5.6: (a) Vista coronal dos pontos demarcados por médicos em segmentacoes semi manuais,
adaptado do protocolo de referéncia da EADC-ADNI (BOCCARDI et al., 2015; ANDERSEN,
2007; FRISONI et al., 2015), sendo 1 o ponto contido na matéria branca do giro hipocampal e 2 o
ponto contido na cisterna ambiente. (b) Vista coronal dos pontos salientes detectados na imagem
do atlas préximos de pontos de referéncia usados em segmentacoes semi manuais. Demarcado em
verde o ponto contido na matéria branca do giro hipocampal e demarcado em azul o ponto contido
na cisterna ambiente.

individuo da base de dados EADC-ADNI,

9. SIFT_modif_w_SM: deteccdo dos pontos usando o 3D-SIFT modificado com a fun¢do

peso e posterior aplicagdo do ajuste anatdmico das malhas com Simplex Mesh.

Para avaliar o posicionamento das malhas e a segmentacdo dos hipocampos utilizamos as me-

didas descritas na Secdo 4.3.

5.2.1 Ensaios alternando os detectores de pontos salientes e a funcao peso

Trés detectores de pontos salientes foram testados, SIFT original, SIFT modificado e PC,
todos com e sem o uso da fung¢do peso. Os resultados podem ser vistos nas Figuras 5.7, 5.8, 5.9
e 5.10.
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Figura 5.7: Grafico do tipo boxplot contendo valores do coeficiente Dice dos hipocampos direito e
esquerdo de sete diferentes abordagens metodolégicas.
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Figura 5.8: Graifico do tipo boxplot contendo valores do coeficiente Jaccard dos hipocampos direito
e esquerdo de sete diferentes abordagens metodolégicas.
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Figura 5.9: Grafico do tipo boxplot contendo valores do coeficiente Hausdorff Distance dos hipo-
campos direito e esquerdo de sete diferentes abordagens metodologicas.
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Figura 5.10: Grafico do tipo boxplot contendo valores do coeficiente Hausdorff Average Distance
dos hipocampos direito e esquerdo de sete diferentes abordagens metodoléogicas.

Cada grafico corresponde a aplicacdo de diferentes métricas nos mesmos ensaios. Neles €
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possivel verificar a existéncia de uma correlagdo entre as quatro medidas de avaliacdo. A Tabela

5.7 apresenta as médias e o desvio padrio de todas as métricas para cada ensaio.

Affine SIFT_modif w  SIFT_modif  SIFT_orig_w SIFT _orig PC_w PC

Dice hip. esq. 0,49 £0,12 0,55 £ 0,09 0,50 £ 0,10 0,42 £0,17 0,40 +0,17 0,52+0,08 0,52+ 0,09
Dice hip. dir. 0,48 £0,12 0,53 £0,12 0,51 £0,13 0,46 £ 0,17 043+£0,18 0,51£0,11 0,50=£0,11
Jaccard hip. esq. 0,34 £0,10 0,38 £ 0,08 0,34 £+ 0,09 0,28 £0,14 026 +0,13 036+0,09 0,35+0,08
Jaccard hip. dir. 0,33 £0,10 0,37 £ 0,11 0,35 £0,12 032+0,14 029+0,14 035+0,10 0,34+0,09
HD Dist. hip. esq. 7,29 41,38 6,68 £ 1,38 7,72 £2,41 8,45 + 3,08 9,09+£296 6,73£122 6,79 %127
HD Dist. hip. dir. 7,33 £ 1,55 6,84 £ 1,51 7,36 £ 1,85 8,38 £3,01 872+299 7,12+144 7,16+ 145
HD Avg. hip. esq. 1,02 0,49 0,79 £0,28 1,03 £0,51 1,66 = 1,45 1,75+ 1,34 091£032 091 £0,31
HD Avg. hip. dir. 1,12+ 0,53 0,95 £ 0,50 1,07 £ 0,57 1,05+ 1,83 1,64 £145 1,03+£043 1,04+043

Tabela 5.7: HD = Hausdorff. Média e desvio padrio de cada combinacao de técnicas (exceto
AFFINE_adni e SIFT_modif_w_SM) aplicadas aos 129 individuos da base EADC-ADNI usados
para teste.

5.2.1.1 Avaliacao dos detectores de pontos

Uma série de observagdes pode ser feita em relac@o aos resultados apresentados. Compa-
rando o SIFT_modif com o SIFT_orig € possivel dizer que as mudancas propostas no algoritmo
SIFT foram positivas para o posicionamento das malhas dos hipocampos. A principal razdo

pode ser atribuida ao tipo de saliéncia detectada, como ja demonstrado na Subsecdo 5.1.1.2.

Comparando as técnicas SIFT_modif_w com a PC_w observa-se que a PC_w apresentou
menor dispersdo e posicionamento médio inferior. A menor dispersdo pode estar associada
a um numero menor de outliers produzidos, que sdo um grande problema para corregistros
deformaveis baseados em keypoints, algo ja constatado em outros trabalhos envolvendo o SIFT,

como o trabalho de Rister, Horowitz e Rubin (2017).

J4 o posicionamento médio inferior pode estar relacionado ao menor nimero de pontos sali-
entes detectados proximos aos hipocampos, especialmente pela pouca influéncia da ponderagdo
desses pontos salientes no posicionamento dos hipocampos. Duas hipéteses podem ser conside-
radas para o desempenho inferior. A primeira delas se deve ao fato da PC nao ter sido otimizada
para essa aplicacdo, sendo eventualmente possivel detectar informagdes mais relevantes em ou-
tras bandas de frequéncia. A segunda € a adaptacdo do SIFT para descarte de pontos com baixa

curvatura, em que a PC apenas descarta instabilidade numérica.

E importante mencionar que na maior parte dos casos a PC detectou o ponto na regiio
da ambiente cisterna, porém, diferentemente do SIFT_modif, ndo detectou o ponto contido na

matéria branca da regido hipocampal. Apesar disso, a menor dispersdo apresentada pela PC
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sugere uma maior robustez da técnica para o posicionamento das malhas.

A PC e o SIFT possuem, além da detec¢ao de pontos, diferencas significativas nos descri-
tores e no casamento dos descritores. A menor dispersao apresentada na PC também pode estar
associada ao descritor e o casamento de descritores. Para melhor analisar essas diferencgas, al-
guns dos valores produzidos por essas técnicas, aplicadas a um conjunto reduzido de amostras,
sao apresentados nas Tabelas 5.8, 5.9, 5.10 e 5.11. As trés ultimas mostram o nimero de pontos
detectados e o nimero de pontos casados (antes da eliminacdo de outliers de casamento) do
SIFT_orig, do SIFT_modif e da PC. Nestas tabelas também sdo apresentados os coeficientes
Dice para os respectivos hipocampos direito e esquerdo e o nimero de outliers de casamento,

definidos na Subsecdo 4.5.3.

Paciente A B C D E F
Dice hip. direito 0,60 0,74 0,63 0,39 0,49 0,40
Dice hip. esquerdo 0,66 0,67 0,31 0,42 0,51 0,41

Tabela 5.8: Valores Dice dos hipocampos direito e esquerdo utilizando somente pré-processamento
nos seis individuos da base EADC-ADNI usados para treino.

Paciente Deteccdes Casamentos OQutliers Dice hip. direito Dice hip. esquerdo

A 1667 133 7 0,62 0,63
B 1514 108 4 0,75 0,73
C 874 155 7 0,63 0,53
D 955 186 9 0,66 0,74
E 1012 184 8 0,64 0,54
F 1606 103 11 0,58 0,41

Tabela 5.9: Nimero de pontos detectados, niimero de pontos casados, nimero de outliers de
casamento e coeficientes Dice dos hipocampos direito e esquerdo resultantes da aplicacao do
SIFT_modif_w nos seis individuos da base EADC-ADNI usados para treino.

Paciente Deteccdoes Casamentos Outliers Dice hip. direito  Dice hip. esquerdo

A 703 369 0 0,68 0,48
B 804 448 0 0,72 0,68
C 793 417 0 0,55 0,46
D 353 233 0 0,42 0,43
E 678 393 0 0,54 0,52
F 414 288 0 0,40 0,32

Tabela 5.10: Numero de pontos detectados, nimero de pontos casados, nimero de outliers de
casamento e coeficientes Dice dos hipocampos direito e esquerdo resultantes da aplicacao do PC_w
nos seis individuos da base EADC-ADNI usados para treino.
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Paciente Detecgdes Casamentos Outliers Dice hip. direito  Dice hip. esquerdo

A 6208 23 0 0,66 0,52
B 6272 34 0 0,08 0,57
C 6368 15 1 0,54 0,27
D 5646 18 0 0,51 0,46
E 7137 34 1 0,66 0,41
F 7484 21 1 0,34 0,23

Tabela 5.11: Numero de pontos detectados, nimero de pontos casados, nimero de outliers de
casamento e coeficientes Dice dos hipocampos direito e esquerdo resultantes da aplicacdo do
SIFT_orig_w nos seis individuos da base EADC-ADNI usados para treino.

Comparando o SIFT_modif_w, Tabela 5.9, com o SIFT_orig_w, Tabela 5.11, nota-se que
o ndmero de outliers de casamento do SIFT_modif w € maior. Isso ocorre devido a modifi-
cacdo do parametro que avalia a distancia entre os descritores para o casamento, em que no
SIFT_modif_w € menos rigido. O grande ndmero de outliers produzidos na etapa de deteccao
cria uma necessidade de sobrecarga no papel do casamento de pontos; esses mesmos outliers
sa0 os que prejudicam transformacdes deformaveis. A modificacao realizada, portanto, melhora

o desempenho de transformacdes deformaveis, especialmente para segmentacdo do hipocampo.

Analisando o nimero de casamentos do SIFT_modif w e da PC_w, Tabelas 5.9 e 5.10,
respectivamente, nota-se que a PC_w apresentou um nimero maior de casamentos e, adicio-
nalmente, nenhum outlier de casamento foi encontrado. Embora isso sugira que o descritor
da PC_w seja robusto para imagens de cérebro, eles ndo sao totalmente invariantes a rotagao,
portanto, podem, eventualmente, lidar melhor com os casamentos entre pontos de diferentes he-
misférios. Uma hipétese para o resultado médio inferior do posicionamento utilizando a PC_w

¢ o pequeno nimero de pontos detectados préximos aos hipocampos.

Cabe salientar que ndo ha embasamento estatistico suficiente para afirmar com concretude
as diferencas das técnicas, sendo essa apenas uma interpretacao do autor desta pesquisa para os

resultados obtidos.

5.2.1.2 Avaliacao da funcio peso

Comparando o SIFT_modif com o SIFT_modif_w, a atribuic@o de peso aos pares de pontos
casados teve um impacto positivo no posicionamento das malhas dos hipocampos. Isso pode
ser atribuido a deteccdao de pontos proximos aos hipocampos, que sdo os que t€ém um papel
fundamental no posicionamento das malhas. A diminui¢do da dispersdao do SIFT_modif_w em
relacdo ao SIFT_modif mostra que os possiveis outliers que, eventualmente, nao tenham sido

eliminados se encontram distantes dos hipocampos. Comparando a PC com a PC_w a atribui¢cdo
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de pesos teve pouca ou nenhuma influéncia no resultado final. Neste caso, acredita-se que ndo
houve diferenga devido ao fato da maior parte dos pontos detectados ndo estarem tao proximos

dos hipocampos.

Ja na comparagdo do SIFT_orig com o SIFT_orig_w, a utilizacdo da funcdo peso auxiliou
no posicionamento, indicando a deteccdo de pontos préximos aos hipocampos que auxiliam o
posicionamento. Porém, com ou sem o uso dos pesos, o posicionamento foi inferior em relagao
ao uso exclusivo da transformacao afim, indicando que a maior parte das saliéncias detectadas
nos SIFT _orig e SIFT_orig_w ndo contribuiram positivamente no posicionamento das malhas.
Tal fato pode ser também devido ao excessivo nimero de outliers produzidos na etapa de de-
teccao. Além disso, a alta dispersao demonstra pouca robustez no posicionamento usando essas
saliéncias em um grupo diversificado, ou seja, de pacientes com diferentes idades, gé€nero, e
presenca ou ndo de doenca neurodegenerativa. Essas observacdes corroboram a importancia da

andlise de curvatura dos pontos salientes, como discutido na Se¢ao 2.3.3.

5.2.2 Ensaio usando adaptacio anatomica das malhas

Como discutido na Se¢do 3.1.3, devido a variagdo anatdmica comum entre individuos, o
ajuste individualizado das malhas € algo muito importante que deve ser levado em considera-
cdo na tarefa de segmentacdo dos hipocampos em imagens de RM. O ensaio aqui apresentado
€ composto por corregistro afim usando as malhas NAC (AFFINE), corregistro afim usando
as malhas de um individuo aleatério da EADC-ADNI (AFFINE_adni), corregistro deformével
usando os pontos detectados pelo SIFT_modif_w e a adaptacao da malha posicionada com pon-
tos detectados pelo SIFT_modif_w usando o algoritmo Simplex Mesh (SIFT_modif_w_SM). Os

resultados obtidos destas andlises sdo apresentados nas Figuras 5.11, 5.12, 5.13 e 5.14.
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Figura 5.11: Grafico do tipo boxplot contendo valores do coeficiente Dice dos hipocampos direito e
esquerdo de quatro diferentes abordagens metodoldgicas.
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Figura 5.12: Grafico do tipo boxplot contendo valores do coeficiente Jaccard dos hipocampos di-
reito e esquerdo de quatro diferentes abordagens metodologicas.
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Figura 5.13: Grafico do tipo boxplot contendo valores do coeficiente Hausdorff Distance dos hipo-
campos direito e esquerdo de quatro diferentes abordagens metodolégicas.
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Figura 5.14: Grafico do tipo boxplot contendo valores do coeficiente Hausdorff Average Distance
dos hipocampos direito e esquerdo de quatro diferentes abordagens metodolégicas.
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Com base nos resultados deste ensaio, nota-se que a utilizagdo do Simplex Mesh pouco
influenciou no formato da malha, resultado este atribuido ao fato do Simplex Mesh utilizar
informacao de gradiente para o ajuste. O gradiente das regides hipocampais nao produz resposta
significativa para um ajuste fino do posicionamento. Trabalhos que utilizam deformacdo de

modelos, Se¢do 3.1.1, costumam usar outros tipos de informagao, como textura.

Embora os valores de Dice adquiridos no posicionamento com pontos salientes sejam bai-
xos em relacdo aos melhores valores da literatura, devemos considerar que foi usada uma tnica
madscara como referéncia, enquanto que os melhores valores da literatura exploram técnicas
multi-rétulos. Além disso, o protocolo usado para gerar os rétulos do atlas € diferente do pro-
tocolo de segmentacio usado para gerar o ground thruth, nesse sentido € possivel observar o
impacto do protocolo de segmentacdo pelo 6timo resultado obtido usando como atlas um indi-
viduo aleatério da base de dados EADC-ADNI em conjunto com, apenas, transformacao afim
(AFFINE_adni). Isso refor¢a a importancia de se utilizar um protocolo unificado para a avali-
acdo de técnicas de segmentacao dos hipocampos, uma vez que o resultado final é fortemente

influenciado pelo formato das malhas de referéncia.

5.2.3 Analise estratificada

Dado que as métricas de avaliagdo possuem uma alta correlacdo entre si, optamos por
analisar os resultados no decorrer desta secao apenas usando a medida Dice. Nestes ensaios
analisou-se o comportamento de quatro variagdes metodologicas, AFFINE, SIFT_modif_w,

SIFT_orig_w e PC_w, aplicadas aos dados estratificados.

Os graficos usados na estratificagdo por faixa etdria sdo semelhantes aos gréficos de pira-
mide populacional, onde dois graficos de barras, um para cada hipocampo, sido dispostos de
forma espelhada com barras na horizontal. Em cada gréfico, uma linha vertical € tracejada com
o valor médio do coeficiente Dice dos hipocampos (somente esquerdo ou somente direito) de
toda populagdo. Além disso, em cada barra, que representa a média do coeficiente Dice de um

subgrupo, é possivel observar o desvio padrao referente.

No eixo horizontal, de forma crescente para ambos lados e partindo do zero, € apresentada a
média do coeficiente Dice para cada subgrupo em graficos de barras. No eixo vertical dispde-se
os grupos etdrios da populagdo, em que as cores das barras indicam o género dentro de cada

grupo etério.

Esse tipo de grafico permite observar o desempenho das diferentes técnicas em relacao aos

subgrupos, dado que no cendrio “ideal” todos os subgrupos teriam suas médias iguais a média
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geral.

5.2.3.1 Faixa etaria

A anélise por faixa etdria da populacdo foi realizada considerando-se seis grupos, que fo-
ram divididos pelas faixas etdrias [60, 65/, [65,70[, [70,75], [75,80], [80,85], [85,90], sendo que
cada faixa contém, respectivamente, 10, 25, 31, 23, 18 e 21 individuos. Embora o niimero de
amostras por extrato ndo produza um alto poder estatistico, se usarmos 3 subgrupos [60,70],
[70,80][, [80,90], teremos 35, 44 e 39 individuos, sem mudanga nas discussdes realizadas. O
objetivo deste ensaio ¢ demonstrar como as diferentes técnicas se comportam com a variagdo
anatdmica decorrente da idade. E esperado que o aumento na idade do individuo piore o po-
sicionamento em relagdo aos pacientes mais jovens e que as modifica¢des realizadas no SIFT

minimizem essa diferenca.
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Figura 5.15: Grafico dos resultados do posicionamento usando somente pré-processamento nos
dados estratificados por hemisfério cerebral, género e idade.
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Figura 5.16: Grafico dos resultados do posicionamento usando a técnica SIFT_orig_w nos dados
estratificados por hemisfério cerebral, género e idade.
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Figura 5.17: Grafico dos resultados do posicionamento usando a técnica SIFT_modif_w nos dados
estratificados por hemisfério cerebral, género e idade.
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Figura 5.18: Grafico dos resultados do posicionamento usando a técnica PC_w no dados estratifi-
cados por hemisfério cerebral, género e idade.

Como pode ser observado na Figura 5.15, a idade € um fator determinante no posiciona-
mento com o uso exclusivo da transformacdo afim, em idades muito avancadas hd uma ten-
déncia de diminui¢do da precisdo do posicionamento. Tal comportamento também ocorre, de
maneira mais sutil, quando se usa a PC_w, Figura 5.18, que apresenta um posicionamento mé-
dio superior. Embora responda melhor as variacdes anatdmicas decorrentes da idade, devido
a transformagdo deformédvel, ainda apresenta uma piora no posicionamento de pacientes com

idade muito avangada, se comparado com pacientes mais jovens.

Com o SIFT_orig_w, Figura 5.16, o posicionamento médio acaba por ser inferior ao obtido
com o uso exclusivo de corregistro afim. Embora apresente uma tendéncia a piorar o posicio-
namento com o aumento da idade dos pacientes, o grande nimero de outliers gera uma certa
instabilidade que pode ser observada pelo alto desvio padrdo e pela piora no posicionamento

médio em relacio ao uso exclusivo de corregistro afim.

Usando corregistro deformdvel com pontos do SIFT_modif_w, como demonstra o gréfico
da Figura 5.17, observa-se que os pacientes com idade avangada apresentam posicionamento le-
vemente inferior, porém, semelhante aos pacientes mais jovens. Além disso, o posicionamento
médio se mostra superior as demais técnicas testadas, corroborando o sucesso das modifica¢des

realizadas no SIFT.
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5.2.3.2 Doenca neurodegenerativa

Na andlise por doenga neurodegenerativa a populacao foi dividida em quatro grupos, pa-
cientes cognitivamente saudaveis, pacientes com MCI, pacientes com LMCI e pacientes com
AD, sendo que cada grupo continha, respectivamente, 42, 27, 16 e 43 individuos. O objetivo
deste ensaio foi demonstrar como as diferentes técnicas se comportam diante da variagdo anato-
mica decorrente da AD. E esperado que a presenca da AD piore o posicionamento em relagio

a pacientes normais e que as modificagdes realizadas no SIFT minimizem essa diferenca.
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Figura 5.19: Grafico dos resultados do posicionamento usando somente pré-processamento nos
dados estratificados por hemisfério cerebral, género e presenca de doenca neurodegenerativa.
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Figura 5.20: Grafico dos resultados do posicionamento usando a técnica SIFT_orig_w nos dados
estratificados por hemisfério cerebral, género e presenca de doenca neurodegenerativa.
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Figura 5.21: Grafico dos resultados do poscionamento usando a técnica SIFT_modif_w nos dados
estratificados por hemisfério cerebral, género e presenca de doenca neurodegenerativa.
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Figura 5.22: Grafico dos resultados do poscionamento usando a técnica PC_w nos dados estratifi-
cados por hemisfério cerebral, género e presenca de doenca neurodegenerativa.

Como pode ser observado na Figura 5.19, a presenca da DA piora o posicionamento com
o uso exclusivo de corregistro afim. Tal comportamento ocorre também quando se usa o
SIFT_orig_w, Figura 5.20, porém, o grande niimero de outliers acaba por piorar, também, o

posicionamento médio do SIFT_orig_w em relacio ao uso exclusivo de corregistro afim.

Diferentemente, a PC_w, Figura 5.22, apresenta um posicionamento médio superior ao
uso exclusivo de corregistro afim e uma melhora no posicionamento de pacientes com AD em

relacdo a pacientes normais.

A adicdo das modificacdes propostas na técnica SIFT, presentes na Figura 5.21, foi positiva
para o posicionamento médio em relacdo aos demais ensaios. Também € possivel observar que

tais modifica¢cOes minimizam a diferenca do posicionamento entre pacientes normais e com AD.

Nos casos de MCI e LMCI, individualmente tais categorias ndo possuem forte valor estatis-
tico uma vez que possuem um ndmero de individuos muito baixo, porém, em conjunto formam
um subgrupo com 44 individuos. Estes subgrupos, em conjunto ou nao, apresentam-se como

uma transi¢ao, do ponto de vista estrutural, entre um paciente saudavel e um com AD.



5.3 Consideracoes Finais 112

5.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou e discutiu os resultados obtidos da avaliagc@o e adaptagdo das técni-
cas e na utilizacdo da abordagem proposta por este trabalho. Em testes iniciais foi demonstrado
que a presenca de ruido e de bias field atrapalham a deteccdo de pontos salientes utilizando a
técnica SIFT. Também foram realizados testes para avaliar as diferentes variagdes metodologi-

cas da abordagem proposta, aplicadas a imagens de MR.

Foram avaliadas duas técnicas de detec¢do de pontos, uma baseada em intensidade e outra
em frequéncia. Embora a baseada em intensidade tenha obtido um posicionamento médio su-
perior (possivelmente em razao do ajuste de parametros), a baseada em frequéncia apresentou

menor dispersao.

O uso da fung¢do peso indicou resultado positivo quando utilizada em conjunto com técnicas
baseadas em intensidade, porém nio teve influéncia quando em conjunto com a técnica base-
ada em frequéncia. Acredita-se que este fato estd relacionado ao nimero pequeno de pontos

detectados pela PC préximos aos hipocampos.

A adaptacdo das malhas dos hipocampos se mostrou ineficiente quando baseada em gradi-

ente.

Na abordagem como um todo ficou evidente que o uso de corregistro deformavel baseado
em pontos salientes auxilia no posicionamento de malhas hipocampais, porém tal abordagem ¢é

altamente sensivel a presenca de outliers.

O uso de diferentes modelos de referéncia demonstrou que a selecao de melhores modelos
produz um alto impacto na segmentagdo final, sustentando a importancia dos protocolos de

demarcag@o manual.

Nas anélises com dados estratificados, demonstrou-se que a idade e a presen¢a de doencas
neurodegenerativas influenciam diretamente a segmenta¢do dos hipocampos e que as diferentes
técnicas testadas na metodologia se comportam de maneira semelhante entre géneros e entre os
hipocampos direito e esquerdo. Também foram encontrados indicios de que as modificacdes
propostas no SIFT diminuem significativamente a sensibilidade do posicionamento a variabili-

dade anatomica decorrente da idade e a presenga de doengas neurodegenerativas.

Optamos por nao estratificar os dados em faixa etdria e doenca neurodegenerativa a0 mesmo
tempo devido ao excessivo nimero de extratos (48), uma vez que ndo haveria exemplos sufici-

entes para cada extrato, gerando pouca significancia estatistica.

Por fim, os resultados apresentados apontaram que a metodologia proposta, usando o SIFT
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modificado, apresenta uma melhora de aproximadamente 11% em relacdo ao uso exclusivo de
transformacdo afim, uma melhora de aproximadamente 30% em relacdo ao SIFT sem modi-
ficagdes e uma melhora de aproximadamente 7% em relacdo ao posicionamento sem uso de

ponderacao.



Capitulo 6

CONCLUSAO

Este capitulo apresenta as conclusoes finais do trabalho, suas contribuigcées e a indicagdo

de possiveis trabalhos futuros.

6.1 Conclusoes finais

Esse trabalho apresentou uma abordagem para a segmentagdo dos hipocampos envolvendo
o posicionamento automdtico de modelos deformdveis volumétricos utilizando pontos salien-
tes 3D em conjunto com uma técnica de deformagdo de modelos. A motivacdo dessa pesquisa
deve-se ao fato da crescente incidéncia da AD e, consequentemente, no aumento na demanda
por um método automdtico de andlise do volume e formato dos hipocampos, considerados atual-
mente como biomarcadores da doenca. Métodos automaéticos sdo necessarios devido ao grande,
e crescente, volume de imagens que necessitam ser analisadas pelos especialistas. Uma impor-
tante preocupagdo deste trabalho foi analisar o relacionamento entre a aplicacdo e as técnicas,
sendo essa andlise de grande importancia para a aceitacdo da comunidade neurorradiolégica de

uma técnica de segmentacdo dessa estrutura.

A abordagem proposta para alcancar esse objetivo envolveu a utilizagdo de uma imagem
de referéncia rotulada por especialistas, o uso de corregistro deformdvel baseado em pontos
salientes, automaticamente detectados e ponderados, € o uso de uma técnica para a deformacao

dos modelos.

Os principais elementos da metodologia proposta sdo a deteccdo e o casamento de pontos
salientes. Nesta pesquisa também foi demonstrado os efeitos presentes nas imagens de MR (bias
field e ruido) que influenciam na detecc@o de pontos salientes e a importancia das curvaturas

na busca por pontos localizados préximos aos hipocampos. Uma adaptacdo da técnica SIFT
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proposta por Rister (RISTER et al., 2015; RISTER; HOROWITZ; RUBIN, 2017) para encontrar

pontos salientes foi realizada e comparada com a versdo original.

Duas técnicas para a detecg@o e o casamento de pontos (SIFT e PC) foram comparadas e
produziram bons resultados no posicionamento dos hipocampos, embora o SIFT tenha produ-

zido uma média superior, a PC apresentou menor dispersao.

Uma func¢io peso foi proposta para ponderar a influéncia dos pontos detectados na segmen-
tacdo dos hipocampos. Essa fun¢@o produziu bons resultados na técnica SIFT, porém nao teve

efeito significativo na técnica PC.

Uma andlise estratificada dos dados buscou compreender quais fatores biol6gicos produ-
zem maior influéncia na detec¢do dos pontos, apontando a idade e presenca de doenca neuro-
degenerativa como os fatores com mais influéncia no posicionamento dos modelos. Resultados
mostraram que as modificacdes feitas no SIFT diminuem significativamente a sensibilidade do

método a presenca de doencgas neurodegenerativas e a variabilidade anatomica decorrente da
idade.

A inicializacdo dos modelos deformdveis ndo € uma tarefa simples, necessitando diversas
etapas para ajustar aquilo que € necessario para um bom funcionamento nas imagens clinicas. A
utilizag@o de um atlas em conjunto com modelos deformaveis € um dos caminhos que o estado
da arte mostra como promissores em relacdo a segmentacdo automadtica dos hipocampos, e,

neste contexto, este trabalho prop6s um método para a segmentacao destas estruturas.

A metodologia proposta, usando o SIFT modificado, apresentou uma melhora de aproxi-
madamente 11% em relacdo ao uso exclusivo de transformacdo afim, uma melhora de aproxi-
madamente 30% em relagdo ao SIFT sem modificagdes € uma melhora de aproximadamente

7% em relagdo ao posicionamento sem uso de ponderacao.

6.2 Contribuicoes

As principais contribui¢cdes desta pesquisa foram:

* Desenvolvimento de um método para a segmentagao dos hipocampos em imagens de MR

que permite o uso de diferentes técnicas em cada etapa;

* A adaptacdo da técnica SIFT proposta por Rister (RISTER; HOROWITZ; RUBIN, 2017)

para a deteccdo de pontos salientes definidos na Se¢do 2.3.3;

* A construcdo de uma fung¢do peso para os pontos salientes baseada no formato da estrutura
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de interesse, no caso hipocampo, e na distancia de Mahalanobis;
* A demonstra¢ao da importancia da andlise de curvaturas em pontos salientes cerebrais;

* A andlise dos fatores bioldgicos (género, idade e presenca de doenga neurodegenerativa)

que influenciam nos posicionamento das malhas usando esta metodologia;

* Andlises e discussdes a respeito dos problemas da segmentacdo dos hipocampos que po-

dem ajudar e orientar novas pesquisas.

6.3 Ideias para trabalhos futuros

Nesta Subsecdo, sdo apresentadas algumas ideias que podem servir de base para novos

trabalhos:

* Construgdo de um multi atlas, visando incorporar ao atlas informagdes como género e
idade.

* Uso de uma técnica elaborada para rejeicdo de outliers de casamento, como a técnica

Filtering out Outliers from Matched Points (RAMOS; WATANABEY; TRAINA, 2016).

* Uso de uma técnica para corregistro deformdvel que utilize pontos salientes em conjunto

com outras informag¢des da imagem, como a técnica de Riihaak et al. (2017).

* Investigacdo de técnicas para otimizagdo paramétrica, como o uso da técnica Particle

Swarm Optimization (BONYADI; MICHALEWICZ, 2017).

* Construg@o de uma técnica para deformacdo de malhas que utilize pontos salientes em
conjunto com outras informacdes da imagem diferentes do gradiente, como a textura
(SORENSEN et al., 2016).

* Constru¢cdo de um método inteiramente guiado por pontos salientes (transformacgado afim,

transformacdo deformavel e ajuste anatomico das malhas).

6.4 Producao cientifica relacionada a esta pesquisa

Como resultado desta pesquisa, um artigo estd sendo elaborado e serd submetido em breve

para a revista Computer Methods and Programs in Biomedicine'. O objetivo do artigo é de-

"https://www.journals.elsevier.com/computer-methods-and-programs-in-biomedicine
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monstrar as melhorias no posicionamento de malhas do hipocampo proporcionadas por modifi-
cacoes realizada no 3D-SIFT proposto por Rister (RISTER et al., 2015; RISTER; HOROWITZ;
RUBIN, 2017) para a deteccao de pontos salientes e o seu uso na estimacao de transformacoes

deformaveis por meio da reducao de outliers.
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