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Resumo

A doença de Alzheimer é uma condição neurodegenerativa progressiva e irre-
versível com desenvolvimento caracterizado por atrofias cerebrais com desenvolvi-
mento assimétrico. Ao longo da vida, um cérebro cognitivamente saudável apre-
senta mudanças estruturais, no entanto, com o desenvolvimento do Alzheimer,
essas mudanças são mais aceleradas, com menor intensidade no estágio de com-
prometimento cognitivo leve, e mais acentuada a medida que a doença progride.
Neste projeto de pesquisa foram desenvolvidas três abordagens para auxiliar o
diagnóstico de pacientes com comprometimento cognitivo leve e doença de Alzhei-
mer leve, sendo que cada uma analisou propriedades distintas e complementares
relacionadas à doença, a nomear a assimetria, a atrofia e o envelhecimento bioló-
gico cerebral, por fim, as abordagens foram combinadas para medir o impacto nos
resultados. Na análise de assimetrias foram extraídos atributos multi-escala das
regiões hipocampais e criado de um índice de assimetria. Os resultados de clas-
sificação foram comparáveis a outros estudos focados nas regiões hipocampais e
o índice de assimetria criado apresentou resultados estatisticamente significativos
e consistentes com a literatura médica. Na análise de atrofias, pontos salientes
discriminativos entre as populações foram automaticamente selecionados e poste-
riormente classificados. A seguir, as imagens foram classificadas com base em uma
avaliação quantitativa obtida a partir dos resultados dos pontos. Os resultados de
classificação superaram muitos estudos publicados na literatura e são comparáveis
a outros. Na análise do envelhecimento biológico do cérebro foi desenvolvido um
modelo de estimação etária utilizando aprendizado profundo e imagens de pacien-
tes cognitivamente normais com a mesma faixa etária de pacientes com declínio
cognitivo. O erro de estimação etária entre os grupos apresentou resultados esta-
tisticamente significativos, além de apresentar correlação significativa com o teste
clínico Mini-Mental State Examination. Os resultados foram competitivos entre
os estudos já existentes. Por fim, a combinação das duas primeiras abordagens
trouxeram contribuições positivas para os resultados, com ganhos de até 3% na
AUC.
Palavras-chave: doença de Alzheimer, atlas probabilístico, detecção de pontos
salientes, atrofias estruturais cerebrais, assimetrias hipocampais, idade biológica
do cérebro, redes neurais convolucionais, classificação de imagens de ressonância
magnética.





Abstract

Alzheimer’s disease is a progressive and irreversible neurodegenerative condi-
tion with development characterized by asymmetrical brain atrophies. Across life,
due to neuronal aging, a cognitively healthy brain presents structural changes.
However, with the development of the Alzheimer’s, these changes are more ac-
centuated, being less intensive in the prodromal stage of Alzheimer’s, known as
mild cognitive impairment, and more pronounced as the disease progresses. In
this research, we developed three approaches to aid in diagnosing patients with
mild cognitive impairment and mild Alzheimer’s disease, each of which analyzed
distinct and complementary properties related to the disease, namely asymme-
try, atrophy, and biological brain aging. In addition, we combined and tested the
approaches to measure impact on outcomes. In the analysis of structural asymme-
tries, we extracted multi-scale attributes of the hippocampal regions and created
an asymmetry index. We obtained classification results comparable to other stu-
dies focused on the hippocampal regions, and the created asymmetry index showed
statistically significant results consistent with the medical literature. In the analy-
sis of structural atrophies, we automatically selected and classify discriminative
landmark points between populations. Next, we classify the images based on a
quantitative assessment obtained from the results of the landmark points. The
obtained image classification results surpassed many studies published in the lite-
rature and are comparable to others. In the analysis of the biological aging of the
brain, we developed an age estimation model using deep learning and images of
cognitively normal patients with the same age range as patients with mild cogni-
tive impairment and mild Alzheimer’s disease. The age estimation error between
the groups showed statistically significant results and presented a significant cor-
relation with the Mini-Mental State Examination clinical test. The estimation
results were competitive among existing studies, but the classification results were
below expectations. Finally, combining the first two approaches brought positive
contributions to the results, with up to 3% gains in AUC.
Keywords: Alzheimer’s disease, probabilistic atlases, salient points detection,
structural brain atrophyes, hippocampal asymmetry, brain-age estimation, convo-
lutional neural networks, MR image classification.
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Capítulo 1

Introdução

Este capítulo apresenta o contexto no qual a pesquisa está inserida,
a motivação para fornecer soluções para o diagnóstico da doença de
Alzheimer, os objetivos, produções científicas geradas e a estrutura de
organização do texto.

1.1 Contexto e motivação

A doença de Alzheimer (DA) é a causa mais comum de demência, represen-
tando cerca de 60% a 80% de todos os casos. É uma doença neurodegenerativa,
progressiva e irreversível que afeta predominantemente a população idosa. Geral-
mente se desenvolve lentamente, apresentando piora gradual da função cerebral à
medida que as células morrem (ASSOCIATION, 2020).

Visto que o fator de risco mais significativo para o desenvolvimento da DA
é a idade avançada, o crescente envelhecimento da população alarma os órgãos
de saúde. Segundo a Organização Mundial da Saúde (OMS), a população global
com Alzheimer aproxima-se dos 35 milhões e estima-se que até 2050 a quantidade
pode triplicar (ALZHEIMER’S DISEASE INTERNATIONAL, 2020), além disso,
estima-se um gasto mundial com demências de 818 bilhões de dólares. Existe
um alto ônus tanto financeiro quanto social, à sociedade e aos indivíduos, com o
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desenvolvimento dessas doenças (COLE; FRANKE, 2017). No Brasil, a população
idosa chega aos 15 milhões, sendo que cerca de 1,2 milhão de pessoas possuem a
DA. Devido à gravidade do cenário, em 2012, a OMS incluiu a demência como
uma condição prioritária de saúde (ZHANG et al., 2017; ASSOCIATION, 2020).

O diagnóstico clínico da DA é um processo desafiador de avaliação, que se-
gue os critérios clínicos estabelecidos pelo National Institute of Neurological and
Communicative Disorders and Stroke e Alzheimer’s Disease and Related Disorders
Association (NINCDS—ADRDA) (BEACH et al., 2012) e que requer a eliminação
de outras causas potenciais de demência (HYMAN et al., 2012; MCKHANN et al.,
2011). Alguns estudos (LIM et al., 1999; KLATKA et al., 1996; BEACH et al.,
2012) avaliaram previamente a precisão do diagnóstico clínico da DA em compara-
ção com resultados de autópsias e reportaram taxas de imprecisão entre 12% e 23%,
considerando os pacientes diagnosticados com DA que não possuíam patologias su-
ficientes na autópsia capazes de explicar a presença da demência (GAUGLER et
al., 2013).

O imageamento por ressonância magnética (RM) estrutural desempenha um
papel cada vez mais significativo em ensaios clínicos e estudos relacionados à DA.
O principal motivo é sua alta sensibilidade na detecção de alterações cerebrais
estruturais sutis (JOHNSON et al., 2012), que resultam em imagens com contraste
superior e detalhes anatômicos mais finos. Essa propriedade torna possível detectar
alterações anatômicas induzidas por doenças no cérebro (LUO; TANG, 2017) e
ajudar no diagnóstico de DA antes mesmo do aparecimento de sintomas clínicos.

O cérebro humano exibe um processo biológico complexo de mudanças ao longo
da vida (COLE et al., 2017), caracterizado por padrões regionais específicos e não
lineares de eventos coordenados e sequenciais durante o desenvolvimento (CHE-
RUBINI et al., 2016), com um declínio geral no desempenho cognitivo e atrofia
cerebral. No entanto, na presença de condições patológicas, essas mudanças são
geralmente mais severas.

Durante o desenvolvimento da DA, a atrofia é generalizada e se desenvolve
de maneira assimétrica, sendo frequentemente caracterizada pela atrofia regional
desbalanceada da substância cinzenta (Gray Matter — GM) do cérebro, cujo pro-
cesso de degradação afeta primeiro, e mais severamente, as regiões do hemisfério
esquerdo (TOGA; THOMPSON, 2003) — sendo o hipocampo uma das primeiras



1.2. Aspectos de originalidade 31

estruturas cerebrais a experienciar ambos eventos com maior severidade (GUADA-
LUPE et al., 2014; WOOLARD; HECKERS, 2012). Posteriormente, outras partes
do cérebro também são afetadas e começam a diminuir à medida que mais neurô-
nios morrem. Na fase final da doença, o dano é generalizado e o tecido cerebral
encolhe significativamente (ABBOTT, 2011; ORGANIZATION; INTERNATIO-
NAL, 2012).

Apesar de décadas de pesquisas, ainda não existe um teste definitivo para di-
agnosticar a DA, sendo o diagnóstico definitivo só podendo ser efetuado após a
morte do paciente para a realização da confirmação histopatológica, indicando a
presença excessiva da proteína beta amiloide e emaranhados neurofibrilares no
cérebro (VEMURI; JACK, 2010). Os trabalhos voltados à detecção da DA tem
como foco principal a detecção da doença em seu estágio inicial, chamado compro-
metimento cognitivo leve (CCL), pois pode auxiliar no desenvolvimento de novas
terapias e melhorar o tratamento. No entanto, devido ao diagnóstico clínico para
provável DA ser impreciso, a precisão diagnóstica para a classe CCL é ainda me-
nor (SHAW et al., 2009), visto que esta representa um estágio de transição entre o
envelhecimento normal e uma síndrome demencial, com sintomas mais difíceis de
serem identificados e alterações anatômicas mais sutis.

1.2 Aspectos de originalidade

Um dos principais enfoques desta pesquisa consiste em analisar atrofias estru-
turais em imagens RM para auxiliar no diagnóstico da DA leve e do CCL. Até
o momento, muitos trabalhos (SØRENSEN et al., 2016; AHMED et al., 2015b;
AHMED et al., 2015a; COUPÉ et al., 2012b; ZHANG et al., 2016; ZHANG; LIU;
SHEN, 2017; ZHANG et al., 2017) têm sido publicados na literatura com o mesmo
objetivo de classificar as imagens nos grupos cognitivamente normais (CN), CCL
e DA. Em geral, esses trabalhos procuraram identificar alterações nos tecidos ce-
rebrais usando técnicas baseados em voxel, regiões de interesse (Region of interest
— ROIs), patches e aprendizagem profunda, no entanto, poucas análises foram
realizadas em relação aos atributos extraídos, pois todos foram comumente consi-
derados valiosos e usados para classificação, embora, nem todos representem alte-
rações cerebrais causadas por patologias da DA ou do CCL. Dessa maneira, este
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estudo visa realizar a classificação das imagens utilizando atributos que represen-
tam alterações cerebrais causadas por patologias desses estágios, unindo técnicas
baseadas em ROIs e pontos salientes.

Outro aspecto importante deste trabalho é analisar a assimetria estrutural hi-
pocampal, visto que tal informação foi relatada como parte do desenvolvimento
da DA. Nos últimos anos, estudos avaliaram assimetrias hemisféricas em imagens
de RM buscando examinar diferentes alterações decorrentes do envelhecimento
saudável (ASHBURNER et al., 1998; GOOD et al., 2001; LUDERS et al., 2004;
LUCARELLI et al., 2013; KOVALEV; KRUGGEL; CRAMON, 2002; HERVÉ et
al., 2006) e doenças cognitivas (HERBERT et al., 2005; ORTIZ et al., 2019; MAR-
TINS et al., 2019; SARICA et al., 2018; ARDEKANI et al., 2019; BARNES et
al., 2005; THOMPSON et al., 2003). Dentre esses estudos, os que avaliaram as
assimetrias na DA (SARICA et al., 2018; ARDEKANI et al., 2019; BARNES et
al., 2005; THOMPSON et al., 2003) geralmente se concentraram em diferenças
volumétricas entre os hipocampos direito e esquerdo. No entanto, nenhum de-
les submeteram seus atributos para classificação, sendo, nesses casos, realizados
apenas testes estatísticos de avaliação. Por esse motivo, este trabalho propôs a cri-
ação de uma técnica para realizar a classificação de imagens de RM usando apenas
atributos que apresentem diferenças significativas entre os grupos de diagnóstico
(CN, CCL e DA leve) quando testados para assimetria, referenciados ao longo do
texto como atributos assimétricos. Ao invés de utilizar o volume hipocampal, pro-
pusemos atributos obtidos das respostas da filtragem direcional multiescalas das
regiões hipocampais, os quais foram comparados entre os hemisférios cerebrais,
direito e esquerdo.

Este trabalho também propoe a estimação da idade biológica do cérebro de
pacientes com CCL e DA leve. A previsão da idade do cérebro a partir de ima-
gens de RM e usando técnicas de aprendizado de máquina, tem sido amplamente
estudada e tem fornecido cada vez mais percepções sobre os efeitos de alterações
cerebrais associadas à idade e como as doenças afetam o envelhecimento do cérebro
(COLE; FRANKE, 2017). Diferentes métodos foram propostos para esta tarefa,
com a utilização de engenharia de atributos (FRANKE et al., 2010; FUJIMOTO
et al., 2017; MADAN; KENSINGER, 2018; PARDAKHTI; SAJEDI, 2017; SU et
al., 2011) e aprendizagem profunda (DINSDALE et al., 2021; COLE et al., 2017;
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PENG et al., 2021; HUANG et al., 2017; ITO et al., 2018; UEDA et al., 2019).
Em geral, a estimação etária do cérebro é realizada em uma faixa etária bastante
extensa (≈entre 20 e 80 anos) e desbalanceada, devido à maior disponibilidade de
imagens. No entanto, o uso de um grande intervalo etário com desbalanceamento
dificulta a análise comparativa sem viés entre o envelhecimento saudável do cé-
rebro e doenças específicas. Sendo assim, nesta pesquisa optou-se por criar uma
metodologia utilizando aprendizado profundo para prever a idade biológica do cé-
rebro de indivíduos CN com faixa etária maior que setenta anos para avaliar as
diferenças entre a predição da idade do cérebro de pacientes com DA leve e CCL.
Por fim, este trabalho propôs unir os resultados obtidos pelas três abordagens
desenvolvidas nesta pesquisa para verificar se são complementares e contribuem
positivamente para melhorar os resultados individuais obtidos.

1.3 Questões de pesquisa

Sabe-se que o desenvolvimento da DA consiste em um processo bastante com-
plexo, em que são analisados múltiplos fatores para auxiliar no diagnóstico da
doença. Dentre estes fatores, estão os que fazem uso de imagens de RM, em que
as imagens são analisadas com base em comparações com imagens de cérebros con-
siderados cognitivamente saudáveis. Sendo assim, as questões investigadas nesta
Tese, tiveram enfoque em explorar essas comparações de maneira a analisar concei-
tos que são distintos e se complementam durante o desenvolvimento da DA, como
a atrofia, a assimetria e a idade do cérebro. Seguindo os aspectos de originalidade
propostos nesta pesquisa, foram formulados os seguintes questionamentos:

1. É possível construir vetores de atributos de atrofia estrutural hipocampal
interpretáveis, com baixa dimensionalidade e que representem alterações ce-
rebrais causadas por patologias da DA ou do CCL que ainda sejam repre-
sentativos entre os grupos?

2. É possível que atributos extraídos apenas com metodologias que englobem
a assimetria estrutural hipocampal e que apresentem diferenças estatísticas
significativas entre os grupos comparados, sejam descritivos e discriminativos
para classificar as imagens de RM?
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3. É possível que um modelo treinado para prever a idade do cérebro de paci-
entes CN obtenha diferenças significativas no erro de estimação ao ser com-
parado com imagens do cérebro de pacientes com declínio cognitivo e estes
sejam também utilizados para classificar as imagens de RM?

4. Quais dos três conceitos possuem maior poder predito em termos de classi-
ficação?

5. Visto que os conceitos são complementares, a união de métodos/modelos
construídos com os mesmos é capaz de melhorar os resultados obtidos pelo
estado da arte?

No decorrer do texto desta Tese, todos os questionamentos são respondidos.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo geral

Com base no que foi exposto, o principal objetivo desta pesquisa foi estudar e
desenvolver técnicas computacionais automáticas capazes de classificar alterações
estruturais cerebrais em imagens de RM para auxiliar o diagnóstico de pacientes
com CCL e DA leve. Para alcançar tal objetivo, foram propostas três abordagens
restritas às regiões hipocampais. Cada abordagem buscou analisar os conceitos
introduzidos na seção anterior, a nomear a atrofia e a assimetria, e a análise do
envelhecimento biológico do cérebro.

1.4.2 Objetivos específicos

Os objetivos específicos definidos para esta pesquisa foram:
a) Adquirir, organizar e preprocessar as imagens clínicas de RM utilizando

técnicas comumente utilizadas na literatura de processamento de imagens
médicas;

b) Estudar e desenvolver uma metodologia usando engenharia de atributos
para detectar atrofias estruturais em imagens de RM para o auxílio ao



1.5. Contribuições alcançadas e publicações 35

diagnóstico da DA utilizando atributos que representam alterações cerebrais
causadas por patologias da DA leve ou do CCL;

c) Estudar e desenvolver uma metologia usando engenharia de atributos para
classificar as imagens de RM usando apenas atributos que apresentam di-
ferenças significativas entre os grupos de diagnóstico, CN, CCL e DA leve,
quando testados para assimetria;

d) Estudar e desenvolver uma metologia para prever a idade do cérebro utili-
zando aprendizado profundo e avaliar as diferenças entre a predição da idade
biológica do cérebro de pacientes CN que tenham a mesma faixa etária que
pacientes com DA leve e CCL.

O texto desta Tese foi estruturada de maneira à explorar individualmente cada
abordagem, e no fim, todas foram combinadas para avaliação.

1.5 Contribuições alcançadas e publicações

As contribuições científicas desta Tese consistiram na produção de algoritmos
de código aberto e produções de artigos. É importante mencionar que a abor-
dagem de atrofias estruturais possui conceitos semelhantes aos utilizados durante
o Mestrado, cujos trabalhos foram publicados no início do doutorado (POLONI;
FERRARI, 2018; POLONI et al., 2018). Além disso, devido à utilização de concei-
tos trabalhados durante este projeto, outras produções, nas quais tive coautoria,
também foram geradas.

As produções que possuem relação direta com a pesquisa são:

a) Poloni, K. M. and Ferrari, R. J. “Detection and classification of hip-
pocampal structural changes in MR images as biomarker for Alzheimer’s
disease”, 18th International Conference on Computational Science and its
Applications, 2018 (POLONI; FERRARI, 2018).

b) Poloni, K. M., Villa-Pinto C. H., Souza, B. S. and Ferrari, R. J. “Cons-
truction and application of a probabilistic atlas of 3D landmark points for
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initialization of hippocampus mesh models in brain MR images”, 18th Inter-
national Conference on Computational Science and its Applications, 2018
(POLONI et al., 2018).

c) Oliveira I. A. D., Poloni, K. M. and Ferrari, R. J. for the ADNI “Ex-
ploring hippocampal asymmetrical features from magnetic resonance images
for the classification of Alzheimer’s disease”, IEEE 33rd International Sym-
posium on Computer Based Medical Systems, 2020 (OLIVEIRA; POLONI;
FERRARI, 2020).

d) Poloni, K. M., Oliveira, I. A. D., Tam, R. and Ferrari, R. J. for the
ADNI “Brain MR image classification for Alzheimer’s disease diagnosis
using structural hippocampal asymmetrical attributes from directional 3-D
log-Gabor filter responses”, Neurocomputing (POLONI et al., 2021).

e) Chaves Cambui, V. H., Poloni, K. M. and Ferrari, R. J., “Classification
of brain MR images for the diagnosis of Alzheimer’s disease based on fe-
atures individually extracted from the three main brain tissues” , Brazilian
Technology Symposium (CAMBUI; POLONI; FERRARI, 2021).

f) Poloni, K. M. and Ferrari, R. J., “Automated detection, selection and
classification of hippocampal landmark points for the diagnosis of Alzhei-
mer’s disease”, Computer Methods and Programs in Biomedicine (PO-
LONI; FERRARI, 2021)

g) Poloni, K. M. and Ferrari, R. J., “A deep ensemble hippocampal CNN
model for brain age estimation applied to Alzheimer’s diagnosis”, Expert
Systems with Applications (POLONI; FERRARI et al., 2022)

As produções que possuem relação indireta com a pesquisa são:

a) Felinto, J. C., Poloni, K. M., Freire, P. G. L., Aily, J. B. ; Almeida,
A. C., Pedroso, M. G., Mattiello, S. M. and Ferrari, R. J., “Automatic
segmentation and quantification of thigh tissue in CT images”, 18th Inter-
national Conference on Computational Science and its Applications, 2018
(FELINTO et al., 2018)
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b) Souza, B. S. ; Poloni, K. M. and Ferrari, R. J. . “Detector of 3-D salient
points based on the dual-tree complex wavelet transform for the positioning
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1.6 Organização do trabalho

Este trabalho é composto por mais cinco capítulos. O conteúdo de cada um
deles é o seguinte:

a) Capítulo 2: contém os conceitos teóricos das técnicas utilizadas nesta pes-
quisa.

b) Capítulo 3: aborda a revisão do estado da arte relacionando as diferentes
abordagens e técnicas utilizadas.

c) Capítulo 4: contém informações sobre as bases de dados utilizadas na pes-
quisa, bem como uma descrição das metodologias desenvolvidas.

d) Capítulo 5: expõe os resultados obtidos e discussões resultantes.

e) Capítulo 6: são expostas as conclusões obtidas e sugeridos trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Conceitos Relacionados

Este capítulo apresenta conceitos e a fundamentação teórica das técni-
cas utilizadas que são relevantes para o entendimento desta pesquisa.
É apresentada uma descrição de aspectos fundamentais da doença de
Alzheimer e também uma explicação resumida do processo de formação
e aquisição das imagens de ressonância magnética. Em relação à fun-
damentação teórica, é apresentada uma descrição sobre os algoritmos
de pré-processamento, o banco de filtros log-Gabor 3D, os métodos de
congruência de fase 3D e atlas probabilístico de pontos salientes 3D
utilizados para processar as imagens. Além disso, são apresentados
detalhes do classificador SVM, arquitetura de redes neurais convoluci-
onais e das técnicas estatísticas e métricas utilizadas para a validação
dos resultados.

2.1 Doença de Alzheimer

Histologicamente, a DA está associada ao acúmulo excessivo da proteína beta
amiloide, que se acumula nos espaços entre as células nervosas, e a deposição da
proteína tau, que formam emaranhados neurofibrilares intracelulares (BASSIONY
et al., 2015), que podem levar à morte dos neurônios. A destruição e morte das
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células nervosas causa falha de memória, alterações de personalidade, problemas
nas atividades diárias e outros sintomas da DA. Os cientistas ainda não sabem
exatamente qual o papel das placas e emaranhados na doença, mas acreditam que,
de alguma forma, eles desempenham um papel crítico no bloqueio da comunicação
entre as células nervosas e na interrupção dos processos que elas precisam para
sobreviver (ASSOCIATION, 2020). Estudos de autópsia mostram que a maioria
das pessoas desenvolve algumas placas e emaranhados à medida que envelhece, no
entanto, nas pessoas com DA, o desenvolvimento é mais acentuado e segue um
padrão previsível, começando nas áreas do cérebro relacionadas à memória, antes
de se espalhar para outras regiões (ASSOCIATION, 2020).

A progressão das alterações cerebrais, imperceptíveis para o indivíduo afetado,
que causam problemas de memória e, eventualmente, a deficiência física é cha-
mada de DA continuum (ilustrado na Figura 1), e inclui três fases distintas, a
pré-clínica, o CCL e DA. No estágio pré-clínico, o cérebro apresenta alterações
cerebrais mensuráveis que indicam os primeiros sinais da DA (biomarcadores —
como níveis anormais de beta amiloide), mas os pacientes ainda não apresentam
sintomas identificáveis, como a perda de memória. No próximo estágio, o CCL,
além das evidências dos biomarcadores, os pacientes apresentam problemas sutis
de memória e de raciocínio, que podem ser percebidos pelos familiares e amigos,
mas não por outros, e não interferem na capacidade dos indivíduos de realizar
atividades diárias. Na última fase, quando a doença já foi desenvolvida, existem
três estágios: o leve, o moderado e o grave, que refletem o grau em que os sintomas
interferem na capacidade de realizar atividades cotidianas. Embora o CCL seja
considerado um estágio de transição entre o envelhecimento normal e uma sín-
drome demencial, é importante mencionar que nem todos os pacientes com CCL
desenvolvem a DA ou outras demências, sendo a identificação desses casos o foco
principal das pesquisas atuais (CUINGNET et al., 2011; ASSOCIATION, 2020;
JOHNSON et al., 2012; LUO; TANG, 2017).

Embora existam medicamentos capazes de retardar temporariamente o agra-
vamento dos sintomas da demência e melhorar a qualidade de vida dos pacientes
com DA, até o momento ainda não há tratamento disponível para diminuir ou
recuperar o dano cerebral causado pela doença (ASSOCIATION, 2020). Conse-
quentemente, as degenerações cerebrais causadas pela DA podem levar o paciente
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Figura 1 – DA continuum. Extraído, editado e traduzido de Association (2020).

ao óbito (JAMES et al., 2014). Estudos indicam que pessoas com 65 anos ou
mais sobrevivem em média de 4 a 8 anos após o diagnóstico do Alzheimer, mas
algumas vivem até 20 anos. Acredita-se que futuros tratamentos para retardar ou
interromper a progressão da DA e preservar a função cerebral possam ser mais efi-
cazes quando administrados no início das alterações cerebrais da doença, ou seja,
durante a fase pré-clínica e o CCL (ASSOCIATION, 2020). Além disso, evidências
sugerem que, quando as pessoas com demência e suas famílias estão bem prepara-
das e apoiadas, os sentimentos iniciais de choque, raiva e tristeza são equilibrados
por um sentimento de segurança e empoderamento (ALZHEIMER’S DISEASE
INTERNATIONAL, 2020).

Até o momento, não existe um único teste diagnóstico definitivo que permita
determinar se uma pessoa tem a DA. Portanto, em geral, os médicos (neurolo-
gistas, neuropsicólogos, geriatras e psiquiatras geriátricos) usam uma variedade
de abordagens e ferramentas para ajudar a realizar o diagnóstico, que incluem a
análise de exames clínicos, neuro e psicológicos, imageamento por RM, testes la-
boratoriais e histórico clínico do paciente (ASSOCIATION, 2020). Os testes neuro
e psicológicos podem ajudar a obter sinais de distúrbios da memória, e incluem
uma entrevista clínica com o paciente e alguém próximo dele que possa corroborar
a perda de memória. Um dos testes mais utilizados se chama Mini-Mental State
Examination (MMSE), cuja pontuação varia entre 1 e 30 pontos, sendo que quanto
mais baixo for o valor do MMSE, maior será a gravidade dos problemas cognitivos
do paciente. Os testes laboratoriais, como exames de tireoide e vitamina 𝐵12, vi-
sam identificar as causas secundárias da demência e distúrbios comuns em idosos
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(SCHELTENS et al., 2006), enquanto o imageamento por RM, em conjunto com
o histórico clínico, são usados para medir o grau de atrofia no lobo temporal mé-
dio (SCHELTENS et al., 1992; DUARA et al., 2008), com análises de alterações
volumétricas das estruturas (SCHELTENS et al., 2006; CUINGNET et al., 2011).

A Figura 2 ilustra as principais diferenças encontradas em um cérebro com
DA (estágio avançado) e um cérebro saudável. A atrofia cerebral faz com que
ocorra um encolhimento de córtex, danificando principalmente regiões envolvidas
no raciocínio e lembranças. Esse encolhimento afeta mais gravemente os hipocam-
pos (circulados em branco), regiões responsáveis pelo armazenamento de novas
lembranças, e causa um aumento nos ventrículos (circulados em preto).

Figura 2 – Diferenças entre um cérebro saudável e com a doença de Alzheimer.
Extraído de (ASSOCIATION, 2020).

2.2 Ressonância Magnética

A RM é uma técnica não invasiva e não ionizante que produz imagens estrutu-
rais e funcionais. As imagens estruturais são utilizadas rotineiramente na prática
clínica, devido à sua capacidade de diferenciar tecidos e fornecer informações sobre
a forma e estrutura dos órgãos.

De maneira resumida, uma imagem de RM é produzida a partir do fenômeno
de ressonância, que funciona como descrito a seguir. Primeiro, os átomos de hi-
drogênio do tecido humano são submetidos a um forte campo magnético (provindo
do scanner) e se orientam na direção do campo (paralela ou antiparalelamente),
mantendo o equilíbrio. Em seguida, é inserido um segundo campo, posicionado
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perpendicularmente ao primeiro e com oscilação provinda do envio de um impulso
de radiofrequência (RF), que faz com que os átomos de hidrogênio deixem de se
alinhar ao primeiro campo, criando assim o fenômeno da ressonância. Depois
disso, o segundo campo é removido (deixando de atuar no sistema) e os átomos
voltam a se alinhar com o primeiro, porém, ao retornar para as suas posições, são
geradas ondas magnéticas que variam conforme a intensidade do campo ao qual
estão sujeitas. Essas ondas são captadas e analisadas e a partir delas são obtidas
informações que correspondem à vizinhança de cada átomo. Por fim, essas infor-
mações são utilizadas para a formação da imagem final (BLOCH, 1946; HANSON,
2009; HAGE; IWASAKI, 2009; MAZZOLA, 2009).

As imagens estruturais possuem ainda diferentes ponderações, que traduzem o
comportamento imagiológico das estruturas anatômicas e das patologias que po-
dem estar presentes no órgão sendo analisado. Tais ponderações podem ser obtidas
pelo controle de determinados parâmetros do scanner, dependendo da sequência
com que se está trabalhando. As diferentes imagens correspondem à informação
que determina a magnitude do sinal adquirido pelo scanner e, consequentemente,
a intensidade de nível de cinza atribuída a cada ponto da imagem.

O valor de intensidade de cinza de cada ponto da imagem é representado por
um voxel que varia conforme a densidade de prótons de cada tecido — quanto
maior a densidade, mais intensa a resposta do sinal de radiofrequência daquela
região (HANSON, 2009). O contraste das imagens depende de dois outros parâ-
metros específicos: T1 e T2, constantes de tempo criadas durante os processos de
relaxação durante a formação da imagem. As imagens ponderadas em T1 pos-
suem um melhor delineamento da anatomia do paciente, sendo essa a ponderação
mais utilizada para o auxiliar no diagnóstico da DA; e as imagens em T2 fornecem
maior contraste às lesões cerebrais e processos inflamatórios presentes, sendo mais
utilizadas no auxílio ao diagnóstico de doenças como gliomas e esclerose múltipla.

2.3 Algoritmos de pré-processamento

As subseções a seguir descrevem um conjunto de técnicas de pré-processamento
comumente utilizadas no processamento de imagens médicas de RM.
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2.3.1 Redução de ruído

As imagens de RM são predominantemente contaminadas por um ruído gerado
de flutuações térmicas, que ocorrem devido ao próprio corpo do paciente posicio-
nado no interior do scanner e podem interferir negativamente nos demais estágios
do processamento. Esse ruído é descrito por duas distribuições gaussianas, sendo
uma associada à parte real e outra à parte imaginária dos dados coletados no do-
mínio de Fourier. Após a transformação dos dados para o domínio da imagem,
a distribuição do ruído se torna uma função densidade de probabilidade Riciana
(COUPÉ et al., 2008). A distribuição Riciana (GUDBJARTSSON; PATZ, 1995)
é uma distribuição contínua para valores positivos (SIJBERS et al., 1998), e que
se aproxima de uma distribuição Gaussiana se a relação sinal ruído (SNR) for
elevada (FERREIRA, 2013). Conforme relatado em trabalhos (COUPÉ et al.,
2008; WOOD; JOHNSON, 1999), o ruído Riciano das imagens de RM pode ser
aproximado por um ruído Gaussiano em áreas de alta intensidade, tipicamente
encontrada nos tecidos cerebrais. A técnica Nonlocal Means (NLM) tem sido bas-
tante utilizada para a atenuação de ruído nas imagens de RM. Ela foi inicialmente
proposta por Buades, Coll e Morel (2005) para a redução de ruído aditivo Gaus-
siano e posteriormente otimizada por Coupé et al. (2008) para a utilização em
imagens de RM. A sua implementação está disponível na ferramenta EZMINC1.

A técnica NLM baseia-se no fato de que uma imagem possui características que
se repetem global e localmente, portanto, o método estima a intensidade de cada
voxel usando uma soma ponderada dos voxels da imagem que possuem uma vizi-
nhança (patch) similar à do voxel analisado. Dessa maneira, o algoritmo consegue
reduzir o ruído nas imagens sem incorrer na perda de informações estruturais, con-
seguindo suavizar pequenas variações nos níveis de cinza da imagem de maneira
adaptativa e focando a suavização em regiões que não possuem bordas.

Para calcular a similaridade entre vizinhanças, o algoritmo usa o parâmetro
ℎ, que atua como um parâmetro de suavização. Se ℎ for muito alto, todos os
voxels da vizinhança terão o mesmo peso e haverá uma suavização forte da ima-
gem, ao passo que, se ℎ for muito baixo, apenas alguns voxels muito semelhan-
tes terão um peso significativo e haverá uma suavização fraca da imagem. Para

1 <https://github.com/BIC-MNI/EZminc>

https://github.com/BIC-MNI/EZminc
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estimar o valor de ℎ deve-se conhecer o desvio-padrão do ruído presente na ima-
gem, o qual, em Coupé et al. (2008) foi estimado a partir do cálculo do pseudo-
resíduo (GASSER; SROKA; JENNEN-STEINMETZ, 1986; BOULANGER; KER-
VRANN; BOUTHEMY, 2005; COUPÉ et al., 2008). Além do ajuste automático
do parâmetro de suavização, os autores também implementaram uma seleção dos
voxels mais relevantes e uma implementação em blocos que usa programação pa-
ralela.

2.3.2 Correção de bias field

Além do ruído Riciano, as imagens de RM, em especial as produzidas por
scanners antigos de RM, também são corrompidas por um sinal de baixa frequência
chamado de bias field. Essa degradação é um fenômeno adverso que pode ser
causado por uma série de fatores, como heterogeneidades na sensibilidade das
bobinas de radiofrequência, variações no campo magnético estático, entre outros.

O algoritmo N4-ITK (TUSTISON et al., 2010), disponibilizado pela biblioteca
ITK, tem sido utilizado para a correção do bias field. O N4 é uma variante do al-
goritmo Nonparametric Nonunifor intensity Normalization (N3) (SLED; ZIJDEN-
BOS; EVANS, 1998). Em ambos os métodos, N3 e N4-ITK, o modelo matemático
de formação da imagem de RM assume que o bias field é um sinal multiplica-
tivo que suaviza o sinal originalmente emitido pelo tecido do paciente em uma
determinada localidade. O N3 é um algoritmo iterativo que busca por um campo
multiplicativo que maximize o conteúdo de alta frequência da distribuição de in-
tensidade do tecido. Já o N4, utiliza uma otimização hierárquica modificada e um
algoritmo de aproximação B-Spline mais rápido e robusto.

2.3.3 Padronização de histogramas

O uso de diferentes bases de imagens e equipamentos de RM podem resultar em
uma distribuição não padronizada dos níveis de cinza para um mesmo tecido nas
imagens T1-w de pacientes distintos. Essa falta de padronização na distribuição
de intensidade é um dos principais problemas do processamento de imagens de RM
e dificulta na aplicação de algoritmos baseados na intensidade dos voxels (NYÚL;
UDUPA; ZHANG, 2000). Para a correção das distribuições de intensidade, foi
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utilizada uma variação do algoritmo proposto por Nyúl, Udupa e Zhang (2000),
disponível na biblioteca ITK. O algoritmo usa uma imagem de referência para cor-
rigir a distribuição de intensidade de novas imagens, utilizando uma técnica similar
à técnica convencional de casamento de histogramas. Assim, as distribuições dos
níveis de cinza de todas as imagens se tornam similares a da imagem de referência.

2.3.4 Corregistro das imagens

Para garantir um processamento correto nas demais etapas, todas as imagens
devem estar alinhadas a um mesmo sistema de coordenadas (origem, orientação)
e possuir as mesmas resoluções. Para isso, são utilizadas técnicas de corregistro
afim e deformável. O corregistro afim proposto por (OURSELIN et al., 2001) e
(OURSELIN; STEFANESCU; PENNEC, 2002) e disponível na ferramenta Nifty
Reg2, tem sido bastante utilizado por apresentar bons resultados em diferentes
situações. Esse corregistro, que envolve apenas transformações globais, como ro-
tação, translação, escala e cisalhamento, utiliza uma abordagem iterativa baseada
no casamento de blocos, que busca por um conjunto de blocos correspondentes
entre uma imagem de referência e uma imagem móvel. O corregistro deformável,
disponibilizado pela mesma biblioteca, é baseado em transformações B-Spline e
uma abordagem multirresolução baseado na deformação Free-From apresentada
por Rueckert et al. (1999) e posteriormente otimizada para o modelo de Modat et
al. (2010).

2.3.5 Extração da máscara do encéfalo

Para delimitar a região de análise no encéfalo, foi utilizada a técnica Robust
Brain Extraction (ROBEX) (IGLESIAS et al., 2011), que combina um modelo
discriminativo e um modelo geral para a extração da região. No modelo discri-
minativo é utilizado um classificador Random Forest já treinado para detectar as
bordas do encéfalo. O modelo geral, utilizado quando uma nova imagem é apre-
sentada ao ROBEX, buscará pelo contorno que possui a maior probabilidade de
ser o contorno do encéfalo daquela imagem, conforme o modelo discriminativo
2 http://cmictig.cs.ucl.ac.uk/wiki/index.php/NiftyReg
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já treinado. Um ponto importante sobre o ROBEX é que ele foi projetado para
funcionar sem a necessidade de ajuste de parâmetros.

2.4 Filtros Log-Gabor 3D

Os filtros log-Gabor 3D seguem a formulação matemática proposta por Dosil,
Pardo e Fdez-Vidal (2005). Além de apresentar componentes DC (direct current)
nulas, portanto, não responder a regiões com intensidades constantes, eles se es-
tendem até as altas frequências, o que permite obter uma ampla largura de banda
que pode fornecer uma cobertura mais uniforme do domínio da frequência.

Cada filtro log-Gabor 3D é definido como o resultado da multiplicação de um
termo radial e um termo angular, sendo

𝐺 (𝜌;𝜔𝑠, 𝜂𝛽, 𝜃𝑖, 𝜑𝑖,𝑗) = exp
(︃

− log2 (‖𝜌‖ /𝜔𝑠)
2 log2 𝜂𝛽

)︃
⏟  ⏞  

radial

+ exp
(︃

−𝛼 (𝜌, 𝜃𝑖, 𝜑𝑖,𝑗)
2𝜎2

𝛼

)︃
⏟  ⏞  

angular

, (1)

em que 𝛼 (𝜌, 𝜑𝑖, 𝜃𝑖) = arccos2
(︁

𝑣·𝜌
‖𝜌‖

)︁
, o parâmetro 𝜌 = (𝑢, 𝑣, 𝑤) é um ponto (vetor)

no domínio da frequência, e 𝑣 = (cos𝜑0 cos 𝜃0, cos𝜑0 sin 𝜃0, sin 𝜃0) contém os ân-
gulos do sistema de coordenadas esféricas, com 𝜃𝑖 e 𝜑𝑖,𝑗 representando os ângulos
de elevação e azimute, respectivamente. A combinação dos ângulos de elevação
e azimute formam uma orientação Θ. Adicionalmente, a cobertura de frequência
do filtro pode ser modificada com a alteração do parâmetro 𝜔𝑠, o qual representa
a frequência central para cada escala 𝑠 = {0, 1, . . . , 𝑁𝑠 − 1}, 𝜂𝛽 = 𝜎𝜔/𝜔𝑠 e 𝜎𝛼, que
controlam a largura de banda e o espalhamento angular do filtro, respectivamente.

A frequência central 𝜔𝑠 é calculada como 𝜔𝑠 = 𝜔max/𝛾
𝑠, em que 𝛾 é um fator de

escala (na direção radial) entre sucessivos filtros. O ângulo de elevação é calculado
como

𝜃𝑖 = 𝜋𝑖

2 (𝑁𝑒 − 1) , (2)

em que 𝑖 = {0, 1, . . . , 𝑁𝑒 − 1} e 𝑁𝑒 correspondem respectivamente aos índices e
número de ângulos de elevação. Para a implementação do banco de filtros log-
Gabor, é utilizado um valor de comprimento de arco igual entre os valores de
ângulo azimute adjacentes sobre uma esfera de raio unitário, ao invés de tomar
distâncias angulares uniformes (DOSIL; PARDO; FDEZ-VIDAL, 2005). Dessa
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maneira, o ângulo de elevação é amostrado uniformemente e o valor do ângulo
azimute varia em função da elevação, mantendo a densidade dos filtros constante,
sendo

𝑁𝑎(𝑖) = 𝑁𝑎,0 cos 𝜃𝑖, (3)

em que 𝑁𝑎,0 é o número de ângulos de azimute no equador de uma esfera de raio
unitário. Assim que o número de azimutes por elevação é obtido, o azimute central
𝜑𝑖,𝑗, para a 𝑖ª elevação, é calculado como

𝜑𝑖,𝑗 =

⎧⎪⎨⎪⎩
𝜋𝑗

𝑁𝑎,0
, se 𝑖 = 0

2𝜋𝑗
𝑁𝑎(𝑖) , senão

, (4)

em que 𝑗 = {0, 1, . . . , 𝑁𝑎(𝑖) − 1}.

2.5 Momentos de segunda ordem

O mapa de momentos locais é calculado com base na teoria de análise de
momentos discretos de imagens (LO; DON, 1989), em que é calculado um mapa
de momentos tridimensionais da ordem 𝑝+ 𝑞 + 𝑟 conforme a fórmula

𝑀𝑝,𝑞,𝑟(𝑥) =
∑︁
Θ
𝑥𝑝

Θ(𝑥)𝑦𝑞
Θ(𝑥)𝑧𝑟

Θ(𝑥), (5)

em que

𝑥Θ(𝑥) = 𝐼𝑀Θ(𝑥) cos 𝜃𝑖 cos𝜑𝑖,𝑗, (6)
𝑦Θ(𝑥) = 𝐼𝑀Θ(𝑥) cos 𝜃𝑖 sin𝜑𝑖,𝑗,

𝑧Θ(𝑥) = 𝐼𝑀Θ(𝑥) sin 𝜃𝑖.

e 𝐼𝑀Θ corresponde a uma imagem direcional de orientação Θ e 𝑥 = (𝑖, 𝑗, 𝑘) à
localização espacial no domínio da imagem. A matriz de momentos de segunda
ordem de inércia (Equação 5) fornece uma noção de covariância dos momentos de
𝐼𝑀 nas variáveis 𝑥Θ(𝑥), 𝑦Θ(𝑥) e 𝑧Θ(𝑥) e pode ser escrita como

𝑀𝐼𝑀(𝑥) =

⎡⎢⎢⎢⎣
𝑀2,0,0(𝑥) 𝑀1,1,0(𝑥) 𝑀1,0,1(𝑥)
𝑀1,1,0(𝑥) 𝑀0,2,0(𝑥) 𝑀0,1,1(𝑥)
𝑀1,0,1(𝑥) 𝑀0,1,1(𝑥) 𝑀0,0,2(𝑥)

⎤⎥⎥⎥⎦ . (7)
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O principal momento de inércia pode ser aproximado pelos autovalores da matriz
𝑀𝐼𝑀(𝑥) (sendo denotados por 𝜆0(𝑥) ≥ 𝜆1(𝑥) ≥ 𝜆2(𝑥) ≥ 0) e fornecem um senso
de direção local (na posição 𝑥) ao longo da qual os dados têm a maior variação.

2.6 Filtragem direcional

As imagens direcionais são calculadas a partir da convolução de uma imagem
com os filtros log-Gabor 3D para cada orientação individual Θ e escala 𝑠. Em
seguida, as escalas são combinadas, para cada orientação, com o objetivo de formar
uma imagem direcional resultante 𝐷𝑅Θ(𝑥), da seguinte maneira

𝐷𝑅Θ(𝑥) = max
0≤𝑠<𝑁𝑠

(𝐴Θ𝑠(𝑥)) , (8)

em que 𝐴Θ𝑠(𝑥) corresponde a magnitude entre os voxels de todas as escalas, e
𝑥 = (𝑖, 𝑗, 𝑘) corresponde a localização espacial no domínio da imagem.

A partir das imagens resultantes, 𝐷𝑅Θ(𝑥), foram calculados os momentos
locais de segunda ordem da matriz 𝑀𝐷𝑅(𝑥). Nesse caso, a 𝐼𝑀Θ da matriz 𝑀𝐼𝑀(𝑥)
da Equação 6 foi substituída por 𝐷𝑅Θ(𝑥). Como os autovalores da matriz 𝑀𝐷𝑅(𝑥)
fornecem um senso de direção local, foram armazenadas as imagens que contém
as respostas dos filtros direcionais 𝐷𝑅Θ, em que Θ = {Θ0,Θ1,Θ2 . . . ,Θ22} e os
mapas de autovalores 𝜆0(𝑥), 𝜆1(𝑥), e 𝜆2(𝑥).

A Figura 3 mostra a vista sagital do cérebro como uma representação visual
da etapa de filtragem direcional. Os quatro valores de Θ ilustrados na imagem
correspondem ao primeiro ângulo de azimute combinado com cada uma das quatro
elevações (por exemplo, Θ0 = (𝜑0, 𝜃0), ..., Θ22 = (𝜑0, 𝜃3)).

2.7 Congruência de fase 3D

A técnica de Congruência de Fase (Phase Congruency — PC) 3D, proposta por
Villa-Pinto e Ferrari (2016), é uma extensão para 3D da PC proposta por Kovesi
(2000) que, por sua vez, é baseada no modelo de energia proposto por Morrone et
al. (1986). Diferente de outras técnicas para a detecção de pontos salientes, como
a técnica SIFT (LOWE, 2004; RUECKERT et al., 1999) e o detector de Harris e
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Figura 3 – Representação visual das respostas dos filtros na vista sagital.

Stephens (1988), que detectam pontos salientes como posições na imagem com alta
variação de intensidade (gradiente), a técnica de PC detecta os pontos salientes
como posições nas quais os componentes de Fourier se encontram maximalmente
em fase. Além disso, a medida PC é baseada principalmente na informação de fase
do sinal, provendo robustez em relação às variações de intensidade da imagem.

A medida PC é comprovadamente proporcional à energia local de um sinal e
desse modo, pode ser calculada pela convolução da imagem original com um banco
de filtros espaciais em quadratura (VENKATESH; OWENS, 1990), ou seja, filtros
que possuem um desvio de fase de 90∘, como o banco de filtros log-Gabor 3D.
Sendo assim, a congruência de fase é calculada após a convolução de uma imagem
com os filtros log-Gabor 3D para cada orientação individual Θ.

A técnica de PC pode ser estendida para uso em 3D combinando a técnica 1D
em um conjunto de orientações Θ = (𝜑, 𝜃), em que 𝜑 e 𝜃 correspondem ao ângulo
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azimute e elevação, respectivamente

𝑃𝐶(𝑥) =
∑︀

Θ
∑︀

𝑛 𝑊Θ(𝑥) max(0, 𝐴Θ𝑛(𝑥) Δ ΦΘ𝑛(𝑥) − 𝑇 )∑︀
Θ
∑︀

𝑛 𝐴Θ𝑛(𝑥) + E
, (9)

em que 𝑥 = (𝑖, 𝑗, 𝑘) corresponde à localização espacial no domínio da imagem, a
constante 𝑇 é um limiar estimado automaticamente que representa a energia do
ruído, e E a uma constante de valor pequeno utilizada para evitar a divisão por
zero (VILLA-PINTO; FERRARI, 2016). O termo 𝐴Θ𝑛(𝑥), definido como

𝐴Θ𝑛(𝑥) =
√︁
𝑒Θ𝑛(𝑥)2 + 𝑜Θ𝑛(𝑥)2 , (10)

corresponde a amplitude da energia e 𝑒Θ𝑛(𝑥) = 𝐼 * 𝐺𝑒
Θ𝑛 e 𝑜Θ𝑛(𝑥) = 𝐼 * 𝐺𝑜

Θ𝑛

são obtidos via convolução da imagem de entrada (𝐼) com um par de filtros em
quadratura (𝐺𝑒

Θ𝑛, 𝐺
𝑜
Θ𝑛), com escala 𝑛 e orientação indicada pelo vetor Θ. O termo

𝑊Θ(𝑥) é uma função sigmoide que penaliza distribuições de frequências estreitas,
definido como

𝑊Θ(𝑥) = 1
1 + exp {𝛾 [𝑐− 𝑙Θ(𝑥)]} , (11)

em que os parâmetros 𝛾 e 𝑐 são constantes que representam fatores de ganho e
corte, respectivamente. O termo 𝑙Θ(𝑥) é uma métrica utilizada para a obtenção
da largura da distribuição de resposta do filtro

𝑙Θ(𝑥) = 1
𝑁𝑠

(︃ ∑︀
𝑛 𝐴Θ𝑛(𝑥)

𝐴Θ max(𝑥) + E

)︃
, (12)

em que 𝐴Θ max(𝑥) corresponde a maior resposta obtida ao longo da variação das
escalas. O termo ΔΦ Θ𝑛(𝑥), da Equação 9, é a função de desvio de fase utilizada
para aumentar a “nitidez” das respostas PCs, definido como

ΔΦ Θ𝑛(𝑥) = cos(𝜑Θ𝑛(𝑥) − 𝜑Θ(𝑥))−
| sin(𝜑Θ𝑛(𝑥) − 𝜑Θ(𝑥))|

(13)

=
𝑒Θ𝑛(𝑥)

(︂∑︀
𝑛

𝑒Θ𝑛

𝐸Θ(𝑥)

)︂
+ 𝑜Θ𝑛(𝑥)

(︂∑︀
𝑛

𝑜Θ𝑛

𝐸Θ(𝑥)

)︂
−

|𝑒Θ𝑛(𝑥)
(︂∑︀

𝑛
𝑜Θ𝑛

𝐸Θ(𝑥)

)︂
− 𝑜Θ𝑛(𝑥)

(︂∑︀
𝑛

𝑒Θ𝑛

𝐸Θ(𝑥)

)︂
|
,

em que

𝐸Θ(𝑥) =

⎯⎸⎸⎷(︃∑︁
𝑛

𝑒Θ𝑛(𝑥)
)︃2

+
(︃∑︁

𝑛

𝑜Θ𝑛(𝑥)
)︃2

, (14)

corresponde a energia local da imagem ao longo de todas as escalas.
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2.7.1 Detecção de pontos salientes

A detecção dos pontos salientes utiliza os momentos locais de segunda ordem,
calculados a partir dos mapas de momentos de segunda ordem de inércia, obtidos a
partir de cada mapa direcional da PC. Nesse caso, a matriz de momentos 𝑀𝐼𝑀(𝑥)
da equação 6 foi substituída pela 𝑀𝑃 𝐶(𝑥), visto que a 𝐼𝑀Θ corresponde aos mapas
de 𝑃𝐶Θ. Como os principais momentos de inércia possuem uma relação direta com
os autovalores da matriz 𝑀𝑃 𝐶(𝑥) (𝜆0 ≥ 𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥ 0), Villa-Pinto e Ferrari
(2016) propuseram utilizar o valor normalizado do menor autovalor, 𝜆2, calculado
por

Saliência(𝑥) = 𝜆2/𝜆2max, (15)

como uma métrica para determinar os pontos salientes. Dessa maneira, para cada
localização 𝑥 na imagem, os autovalores de 𝑀𝑃 𝐶(𝑥) são calculados e o voxel em
𝑥 é considerado um ponto saliente se a Saliência(𝑥) for maior que um limiar 𝑇𝜆.

2.7.2 Descritores

Com o objetivo de encontrar casamentos entre pares de pontos detectados,
Villa-Pinto e Ferrari (2016) propuseram a análise de similaridade dos pontos sali-
entes de diferentes imagens usando um descritor (assinatura) de região, o qual é ba-
seado na abordagem shape context (BELONGIE; MALIK; PUZICHA, 2002; MOR-
TENSEN; DENG; SHAPIRO, 2005) e busca quantificar informações de forma. A
proposta original do descritor shape context, para imagens 2D, tem o objetivo de
quantificar semelhanças de forma e encontrar correspondências locais entre objetos
que possuem seus contornos representados por conjuntos de pontos 2D.

A adaptação da técnica para 3D proposta por Villa-Pinto e Ferrari (2016)
envolve a utilização do mapa dos maiores autovalores (𝜆0) da matriz 𝑀𝑃 𝐶(𝑥)
como imagem fonte para o cômputo do descritor, dado que os maiores autovalores
conferem uma noção de localização e significância da informação de borda contida
na imagem original. As abordagens global e local do descritor shape context são
descritas a seguir.
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2.7.2.1 Shape context 3D global

Villa-Pinto e Ferrari (2016) criaram um histograma log-esférico limitado por
uma distância radial máxima, 𝑟𝑚𝑎𝑥, que divide o espaço da imagem ao redor de
cada ponto em 𝜂𝑟 distâncias radiais (e logarítmicas) relativas, 𝜂𝑎 ângulos de azimute
e 𝜂𝑒 ângulos de elevação. As divisões radiais do histograma são definidas pelos
valores 𝑟𝑚𝑎𝑥/2𝜂𝑟−𝑗, para 𝑗 = 𝜂𝑟 − 1, 𝜂𝑟 − 2, ..., 1.

O histograma log-esférico, h, acumula valores que expressam a significância
dos pontos detectados para cada setor e a concatenação desses setores forma o
descritor final. Devido à natureza da divisão de 𝑟𝑚𝑎𝑥, esse descritor consegue cap-
tar características globais, pois setores mais próximos do ponto saliente possuem
menor volume, e consequentemente acumulam menos informação de borda, do que
setores mais distantes.

2.7.2.2 Shape context 3D local

Baseado na metodologia proposta por (ANKERST et al., 1999) e utilizando o
mesmo mapa de bordas que o descritor shape context 3-D global, foi criado um se-
gundo descritor, com a divisão do espaço esférico seguindo um modelo spider-web.
De maneira similar ao shape context 3D global, também foi criado um histograma
log-esférico, no entanto, dessa vez as divisões radiais do histograma são limitadas
pelos valores 𝑟𝑚𝑎𝑥/2𝜂𝑟−𝑗, para 𝑗 = 1, ..., 𝜂𝑟 − 2, 𝜂𝑟 − 1.

Devido ao modelo spider-web, obtém-se um descritor capaz de captar caracte-
rísticas locais, visto que setores mais próximos do ponto saliente possuem maior
volume, e consequentemente, mais informação de borda do que os mais distantes.

A Figura 4 ilustra a representação gráfica do espaço log-esférico nos dois des-
critores shape context 3D. O global é representado pela Figura 4(a) e o local pela
4(b).
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(a) (b)

Figura 4 – Representação gráfica do espaço log-esférico ao redor de um ponto sa-
liente para o cômputo do descritor. (a) shape context 3D global; (b)
shape context 3D local.

2.7.3 Casamento

Para medir a semelhança entre pares de descritores foi utilizada a distância 𝜒2
como função de similaridade, calculada como

𝜒2(h1,h2) = 1
2

𝜂𝑟𝜂𝑎𝜂𝑒−1∑︁
𝑏=0

(ℎ(𝑏)
1 − ℎ

(𝑏)
2 )2

ℎ
(𝑏)
1 + ℎ

(𝑏)
2

, (16)

em que ℎ(𝑏)
1 e ℎ(𝑏)

2 correspondem, respectivamente, ao 𝑏-ésimo componente de h1

e h2. A distância 𝜒2 é uma medida estatística considera as diferenças entre os
tamanhos das classes dos histogramas, fazendo com que pequenas diferenças entre
os valores obtidos por classes maiores (que acumulam valores muito maiores) re-
sultem em uma distância menor, e vice-versa (BELONGIE; MALIK; PUZICHA,
2002).

Após computar as distâncias de descritores entre todos os pares de pontos
salientes das imagens de entrada, os pontos correspondentes são encontrados e
casados com base em uma busca pelo vizinho mais próximo nos sentidos “ida e
volta”. Neste caso, assume-se que ℎ1 e ℎ2 são casados se ℎ2 é o vizinho mais
próximo de ℎ1 e ℎ1 é também o vizinho mais próximo de ℎ2 (VILLA-PINTO;
FERRARI, 2016).



2.8. Atlas probabilístico de pontos salientes 3D 55

2.7.4 Detecção do plano sagital médio

A técnica de detecção do plano sagital médio (MSP), proposta por Ferrari,
Villa-Pinto e Moreira (2016), determina os voxels com maior probabilidade de
pertencer ao MSP a partir de uma medida de sheetness, obtida da análise dos
autovalores da matriz de segunda ordem da congruência da fase 3D. Utilizando os
voxels com os maiores valores de sheetness, determinados via um limiar fixo, um
algoritmo de ajuste de mínimos quadrados ponderados (Weighted Least Squares
— WLS) (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012) é usado para determinar o
plano inicial. Esse plano é então refinado iterativamente a medida que os pontos
mais distantes do plano estimado na iteração anterior são eliminados, resultando
em um novo conjunto de pontos para a estimação na próxima iteração. Nesse caso,
os valores da medida de sheetness são usados como pesos pelo algoritmo de ajuste
do WLS. O procedimento iterativo trabalha com margem decrescente de 2 voxels
e termina quando a margem é reduzida para 3 voxels.

2.8 Atlas probabilístico de pontos salientes 3D

O atlas probabilístico de pontos salientes 3D tem como objetivo fornecer pontos
salientes mais estáveis e descritivos de uma população. Para a sua criação, foi
utilizada a metodologia proposta por Poloni et al. (2018).

A construção do atlas probabilístico de pontos salientes 3D é realizada a partir
de um conjunto de imagens de pacientes saudáveis com seus pontos salientes 3D
e descritores computados. Sua criação é realizada a partir da estimativa de uma
função densidade de probabilidade, 𝑝(𝑥) : 𝑋 ⊂ N3 → [0, 1], que representa a den-
sidade espacial de todos os pontos detectados nas imagens de treinamento. Essa
estimativa é realizada utilizando o modelo não paramétrico Manifold Parzen Win-
dows (MPW) (VINCENT; BENGIO, 2003), em que 𝑝(𝑥) representa um conjunto
de amostras como uma distribuição de misturas de Gaussianas, 𝐺𝜇,

∑︀, e expressa
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a ocorrência dos pontos na população como

𝑝(𝑥) = 1
𝑙

𝑙∑︁
𝑖=1

𝐺𝜇=𝑥𝑖,
∑︀

=
∑︀

𝑖
(𝑥) (17)

= 1
𝑙

𝑙∑︁
𝑖=1

1√︁
(2𝜋)𝑑𝑑𝑒𝑡(∑︀𝑖)

𝑒𝑥𝑝
[︂
−1

2𝛥(𝑥)
]︂
, (18)

em que 𝑙 representa o número de amostras, 𝑑 a dimensão, 𝛥(𝑥) = (𝑥 − 𝑥𝑖)𝑡 Σ−1
𝑖 (𝑥 − 𝑥𝑖)

é a distância quadrada de Mahalanobis e Σ𝑖 = Σ𝒦𝑖
+ 𝜎2𝐼3 representa a matriz de

covariância do 𝑖-ésimo componente Gaussiano. Como a inversa da matriz de cova-
riância, ∑︀−1

𝑖 , pode se tornar um problema mal condicionado, 𝜎2𝐼3 foi adicionada
ao termo Σ𝒦𝑖

, em que 𝜎2𝐼3 corresponde a uma matriz 3 × 3 gaussiana isotrópica
com 𝜎2 = 1. O primeiro componente Σ𝒦𝑖

da matriz de covariância Σ𝑖 é calculado
como

Σ𝒦𝑖
=
∑︀

𝑗=1...𝑙,𝑗 ̸=𝑖 𝒦 (𝑥𝑗,𝑥𝑖) (𝑥𝑗 − 𝑥𝑖)𝑡 (𝑥𝑗 − 𝑥𝑖)∑︀
𝑗=1...𝑙,𝑗 ̸=𝑖 𝒦 (𝑥𝑗,𝑥𝑖)

, (19)

sendo 𝒦 (𝑥𝑗,𝑥𝑖) uma função de vizinhança que associa a cada amostra 𝑥𝑗 de seu
vizinho 𝑥𝑖 um fator de ponderação. Tal vizinhança pode ser limitada por 𝑘cov

amostras. O cálculo da densidade em cada ponto saliente pode ser simplificado
se a combinação de funções gaussianas for restrita a apenas 𝑘 componentes, que
correspondem aos 𝑘 pontos vizinhos mais próximos.

Após estimar a densidade, para cada voxel correspondente a um ponto maximal
de 𝑝(x), um ponto saliente médio é obtido e seu descritor shape context (local
ou global) médio ℎ é calculado, sendo esse correspondente à média de todos os
descritores computados em todas as imagens dentro de uma região vizinha em
torno do pico maximal correspondente (POLONI et al., 2018). Como resultado da
criação do atlas, tem-se um mapa (uma imagem) de densidades cujos valores são
proporcionais à presença de pontos salientes considerando a população analisada.

2.9 Segmentação de tecidos

A ferramenta FMRIB’s Automated Segmentation Tool — FAST, desenvolvida
por Zhang, Brady e Smith (2001), é considerada o estado da arte em segmentação
dos tecidos cerebrais (REHMAN; HWANG; LEE, 2020). Ela segmenta as imagens
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de RM em diferentes de tecidos, como GM, substância branca (White Matter —
WM) e líquido cefalorraquidiano (Cerebrospinal fluid — CSF), além de corrigir
variações espaciais de intensidades.

O método implementado pela FAST é baseado no modelo Hidden Markov Ran-
dom Field (HMRF) e no algoritmo Expectation Maximization (EM) e está dispo-
nível no pacote FSL3. O HMRF representa um processo estocástico gerado por
um campo aleatório Markoviano, Markov Random Field (MRF), cuja sequência
de estados não pode ser observada diretamente, mas pode ser estimada indireta-
mente por observações. A vantagem do modelo HMRF deriva da maneira como
a informação espacial é codificada, pois, são consideradas as influências mútuas
dos vizinhos locais. Com isso, os pixels vizinhos têm os mesmos rótulos de classe
(no caso de imagens constantes) ou intensidades semelhantes (no caso de imagens
contínuas). O EM foi utilizado para estimar os parâmetros do modelo.

2.10 Classificador SVM

O SVM é um classificador determinístico baseado na teoria da aprendizagem
estatística, desenvolvido com o intuito de resolver problemas de aprendizagem de
máquinas com pequenas amostras (VAPNIK, 1999). O SVM apresenta vantagens
importantes sobre outros classificadores, principalmente em relação a sua habili-
dade em resolver problemas de classificação com pequeno número de amostras e
conseguir boa generalização em espaços altamente dimensionais (ABE, 2005).

O objetivo do SVM é encontrar o hiperplano que melhor separe as amostras
de treinamento, geralmente com um mapeamento implícito das amostras de trei-
namento do espaço de entrada para um espaço de maior dimensão (espaço de
características). Idealmente, no novo espaço, as amostras serão linearmente sepa-
ráveis por um hiperplano, mesmo que não sejam linearmente separáveis no espaço
de entrada (WEBB, 2002). Entretanto, podem existir infinitos hiperplanos para a
separação das amostras. Sendo assim, o SVM busca, via processo de otimização,
pelo hiperplano que possui a maior distância geométrica ou a maior margem de
separação entre os dados de duas classes, o qual é denominado hiperplano ótimo

3 <http://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki>

http://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki
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(ZHENG; XUE, 2009).
A formulação do SVM permite que sua margem seja mais (ou menos) flexí-

vel, permitindo que amostras localizadas entre as margens sejam penalizadas com
menor (margem suave) ou maior (margem rígida) intensidade. A flexibilização
da margem é realizada usando as variáveis de folga que permitem a existência
de amostras na margem e possivelmente alguns erros de classificação. As amos-
tras localizadas sobre da margem, consideradas as mais informativas dos dados de
treinamento, são denominadas de support vectors (LORENA; CARVALHO, 2007).

Sendo assim, o SVM maximiza a margem (encontrar o hiperplano ótimo) ao
mesmo tempo que penaliza as amostras que se encontram do lado errado do seu
limite. Para isso, é introduzido o parâmetro de penalização 𝐶, que controla o
compromisso entre os erros das variáveis de folga e a generalização do classifi-
cador (margem) (BISHOP, 2006). De maneira geral, quanto maior for o valor
do parâmetro 𝐶, menor será o erro de treinamento final. Porém, se o valor de
𝐶 for muito alto, o classificador pode perder suas propriedades de generalização,
visto que ele tentará ajustar da melhor maneira possível todas as amostras de
treinamento, permitindo a inclusão de possíveis erros ou ruídos presentes no seu
conjunto de amostras. Além disso, um valor de 𝐶 grande geralmente aumenta o
tempo necessário para treinamento (NELL; SHAWE-TAYLOR, 2000).

O mapeamento implícito das amostras de treinamento para um espaço de maior
dimensão é realizado com a aplicação de uma função não linear, a qual pode
ser representada por uma matriz kernel, desde que esta satisfaça determinadas
condições (ABE, 2005). A escolha apropriada do mapeamento faz com que o
conjunto de dados mapeado possa ser separado por um hiperplano com margem
máxima no novo espaço e crie uma borda de decisão não linear no espaço de
entrada (LORENA; CARVALHO, 2007; SCHOLKOPF; SMOLA, 2001; ZHENG;
XUE, 2009). Alguns dos kernels mais utilizados no SVM, que satisfazem essas
condições, são o polinomial, a função de base radial (RBF) e o sigmoide.

2.11 Testes estatísticos

Nesta seção são apresentados os testes estatísticos utilizados nesta pesquisa.
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2.11.1 Welch test two-tailed

O teste Welch test two-tailed é utilizado para comparar as médias de dois
grupos independentes com a premissa de que os dados das duas populações vêm
de uma distribuição normal (NAVARRO, 2019). O teste assume como hipótese
nula (𝐻0) que as duas médias são iguais e como hipótese alternativa (𝐻𝐴) que a
média de um grupo é maior ou menor que a do outro, definidas formalmente como

𝐻0 : 𝜇1 = 𝜇2

𝐻𝐴 : 𝜇1 < 𝜇2 |𝜇2 < 𝜇1
. (20)

O Welch test (WELCH, 1947) é calculado como

𝑡 = 𝑋1 −𝑋2

SE(𝑋1 −𝑋2)
, (21)

em que 𝑋1 e 𝑋2 correspondem, respectivamente, às médias dos grupos 1 e 2 e SE
corresponde ao erro padrão, calculado como

SE(𝑋1 −𝑋2) =
√︃
𝜎2

1
𝑁1

+ 𝜎2
2

𝑁2
, (22)

sendo que 𝑁1 e 𝑁2 representam o número de amostras de cada grupo e 𝜎2
1 e 𝜎2

2 às
suas respectivas variâncias.

Para determinar se o valor obtido para a estatística 𝑡 rejeita ou aceita 𝐻0,
são calculados o p-valor e o valor crítico da função densidade probabilidade (pdf)
𝑡 de Student, uma distribuição simétrica e similar à distribuição normal, com a
distinção de possuir caudas mais largas definidas pelo parâmetro 𝑣. O valor de 𝑣
é definido pelo grau de liberdade df, sendo

df = (𝜎2
1/𝑁1 + 𝜎2

2/𝑁2)
(𝜎2

1/𝑁1)/(𝑁1 − 1) + (𝜎2
2/𝑁2)/(𝑁2 − 1) . (23)

O valor crítico, que representa um ponto sobre a distribuição estatística, é
obtido a partir de um nível de significância (𝛼) e de 𝑣. Em seguida é calculado
o p-valor, que corresponde à área sobre a curva da pdf 𝑡 de Student para valores
maiores que o valor crítico. Por fim, é verificado se 𝐻0 será aceita ou rejeitada,
sendo ⎧⎪⎨⎪⎩𝐻0, se p-valor>𝛼

𝐻1, senão
. (24)
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2.11.2 ANOVA

O teste estatístico utilizado neste trabalho para a comparação de duas ou mais
médias é chamado de One-Way ANOVA. O teste “One-Way” é utilizado quando
existe apenas uma variável categórica explicatória dos dados (SELTMAN, 2012)
e o ANOVA é utilizado para variáveis independentes, com a premissa de que os
resíduos do modelo vêm de uma distribuição normal e suas variâncias são homo-
gêneas (NAVARRO, 2019). O teste assume como hipótese nula (𝐻0) que todas as
médias são iguais, e como hipótese alternativa (𝐻𝐴) que existe pelo menos uma
média que difere, definidas formalmente como

𝐻0 : 𝜇1 = 𝜇2 = ... = 𝜇𝑘

𝐻𝐴 : ∃𝑖,𝑗 : 𝜇𝑖 ̸= 𝜇𝑗

. (25)

A ANOVA está associada a soma de quadrados total (𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡), que mede a variabi-
lidade total dos dados, sendo

𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡 =
𝐾∑︁

𝑗=1

𝑁𝑗∑︁
𝑖=1

(𝑌𝑖𝑗 − 𝑌 )2, (26)

em que 𝐾 refere-se à quantidade de grupos que a variável categórica possui e 𝑁
ao total de amostras. A equação 26 pode ser dividida em duas partes, a soma de
quadrados dentro 𝑆𝑆𝐷, e a soma dos quadrados entre 𝑆𝑆𝐸 grupos

𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡 = 𝑆𝑆𝐷 + 𝑆𝑆𝐸, (27)

sendo

𝑆𝑆𝐷 =
𝐾∑︁

𝑗=1

𝑁𝑗∑︁
𝑖=1

(𝑌𝑖𝑗 − 𝑌𝑗)2, (28)

e
𝑆𝑆𝐸 = ∑︀𝐾

𝑗=1
∑︀𝑁𝑗

𝑖=1(𝑌𝑗 − 𝑌 )2

= ∑︀𝐾
𝑗=1 𝑁𝑗(𝑌𝑗 − 𝑌 )2 . (29)

Nas equações acima, 𝑆𝑆𝐷 calcula o quanto cada amostra difere do seu próprio
grupo (𝑌𝑖𝑗 − 𝑌𝑗) e 𝑆𝑆𝐸 calcula a variação da diferença da média de cada grupo
com a média global (𝑌𝑗 − 𝑌 ). Para a realização do teste é calculada a estatística
𝐹 , definida como

𝐹 = 𝑀𝑆𝐸

𝑀𝑆𝐷

, (30)
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em que 𝑀𝑆𝐸 e 𝑀𝑆𝐷 referem-se aos valores das somas dos quadrados divididos
por seus respectivos graus de liberdade: 𝑆𝑆𝐸/𝑣1 e 𝑆𝑆𝐷/𝑣2 . Como o 𝑀𝑆𝐸 calcula a
variação da média de cada grupo para a média global, e 𝐻0 tem como hipótese
que todas as médias são iguais, espera-se que se 𝐻0 for aceita, o valor de 𝑀𝑆𝐸

seja baixo e equivalente à variância dos dados (𝜎2), assim como o valor de 𝑀𝑆𝐷,
que também será baixo e equivalente à 𝜎2. Sendo assim, se o valor da estatística
𝐹 for próximo de 1, espera-se que 𝐻0 seja aceita (SELTMAN, 2012).

Para determinar se o valor obtido para a estatística F irá rejeitar ou aceitar 𝐻0,
é calculado o valor crítico da pdf 𝐹 , uma distribuição assimétrica à direita, definida
por dois graus de liberdade (𝑣1 e 𝑣2), sendo 𝑁 −𝐾 e 𝐾 − 1, respectivamente. O
valor crítico é obtido para um determinado nível de significância (𝛼), e os valores
𝑣1 e 𝑣2. A área sobre a curva de 𝐹 , para valores maiores que o valor crítico, é
chamada p-valor. Após a obtenção da estatística 𝐹 e do p-valor é verificado se 𝐻0

será aceita ou rejeitada, sendo
⎧⎪⎨⎪⎩𝐻0, se p-valor>𝛼

𝐻1, senão
. (31)

Ao usar o ANOVA para testar a igualdade da média de pelo menos três grupos, não
é possível identificar quais grupos diferem. Portanto, para analisar quais diferem,
foi aplicado o teste post-hoc (a posteriori) Tukey HSD.

2.11.3 Tukey HSD

O teste post-hoc Tukey HSD foi utilizado neste trabalho após a aplicação do
ANOVA apenas para casos em que a hipótese 𝐻0 foi rejeitada. Por possuir taxa de
erro exata de 𝛼 quando os grupos possuem o mesmo tamanho, o Tukey HSD é um
dos testes estatísticos mais utilizados para a comparação de pares de médias (duas
a duas) (ABDI; WILLIAMS, 2010). O teste calcula a diferença honestamente
significativa entre as médias de dois grupos a partir dos valores de 𝑀𝑆𝐷 obtidos
da ANOVA e de seus respectivos graus de liberdade (𝑁 −𝐾), sendo

𝐻𝑆𝐷 = 𝑞𝑘,𝛼,𝑔𝑙

√︃
𝑀𝑆𝐷

𝑛𝑘

, (32)
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em que 𝑞𝑘,𝛼,𝑔𝑙
corresponde a distribuição da amplitude na forma t Student 𝑞, de-

finida para 𝑘 grupos, com intervalo de significância 𝛼 e 𝑔𝑙 = 𝑁 − 𝐾 graus de
liberdade, e 𝑛𝑘 corresponde à quantidade de amostras por grupo. Por fim, a partir
do valor de 𝐻𝑆𝐷 obtido, duas médias são estatisticamente diferentes se o valor ab-
soluto da diferença entre elas for maior ou igual ao valor da diferença honestamente
significativa, ou seja, maior ou igual do que o valor HSD.

2.12 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais (Convolutional neural networks — CNNs) vêm
se popularizando (KHVOSTIKOV et al., 2018) na área de processamento de ima-
gens médicas, incluindo aplicações voltadas para a detecção da DA (YANG; RAN-
GARAJAN; RANKA, 2018) e estimação da idade do cérebro (DINSDALE et al.,
2021; COLE et al., 2017; PENG et al., 2021; ITO et al., 2018; HUANG et al.,
2017; UEDA et al., 2019). As CNNs são redes do tipo feed-forward, possuem múl-
tiplas camadas e, em geral, são desenvolvidas para reconhecer características de
interesse em imagens 2D com alto grau de invariância à translação, escalonamento,
distorção, entre outras transformações (LECUN; BENGIO et al., 1995).

2.12.1 Arquiteturas

A primeira rede CNN, proposta em 1998, é denominada LeNet (LECUN et
al., 1998). Ela foi desenvolvida com o intuito de auxiliar no reconhecimento de
caracteres da base MNIST4 e gerou resultados com alta acurácia. Na CNN, ao
invés de aprender os pesos entre neurônios totalmente conectados, são aprendidos
os pesos de filtros que realizam a operação de convolução. Dessa maneira, além
de manter a relação espacial das imagens, geralmente 2D, são extraídas caracte-
rísticas relevantes durante a aprendizagem. Além disso, devido ao uso de mais
camadas convolucionais do que as totalmente conectadas, há menor quantidade de
parâmetros para serem estimados.

A arquitetura introduzida pela LeNet é formada por uma sequência de cama-
das, sendo que cada uma delas possui uma função específica na propagação do
4 <http://yann.lecun.com/exdb/mnist/>

http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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sinal de entrada. Tradicionalmente, existem três tipos principais de camadas: (i)
as convolucionais; (ii) as de subamostragem (ou pooling); e (iii) as totalmente
conectadas (fully-connected). As primeiras são responsáveis por extrair caracte-
rísticas das camadas anteriores ou da imagem de entrada, caso a seja a primeira
canada da rede, a segunda por reduzir a dimensionalidade dos dados, além de
ajudar a tornar a representação invariante a pequenas translações na entrada. Por
último, a totalmente conectada é responsável pela propagação do sinal por meio da
multiplicação ponto a ponto e o uso de uma função de ativação. A última camada
tem como valor de saída a probabilidade de uma imagem de entrada pertencer a
uma das classes para qual a rede foi treinada.

Em 2012, alguns anos após a introdução da LeNet, devido ao aumento de recur-
sos computacionais e dados disponíveis, surgiu uma das primeiras arquiteturas que
revolucionou o uso das CNNs, a AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HIN-
TON, 2012). Ela foi a vencedora da competição ILSVRC (ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge) 2012 e deu início a uma sequência de novas propos-
tas de arquiteturas de CNNs com diferentes conceitos, melhorias e aplicações. A
seguir, uma breve descrição das particularidades e motivações para a criação das
novas arquiteturas é fornecida. Foram descritas apenas as redes mais utilizadas
na literatura que contém os conceitos necessários para auxiliar no entendimento
deste trabalho:

AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) possui ar-
quitetura similar à LeNet, com a inclusão de mais camadas, filtros, empilhamento
das convoluções e usou pela primeira vez a função de ativação ReLu. A rede pos-
sui filtros de resolução 11 × 11, 5 × 5 e 3 × 3, camadas de pooling e totalmente
conectadas, totalizando 8 camadas com cerca de 61 milhões de parâmetros.

VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) ficou em segundo lugar no
ILSVRC 2014. Surgiu com a proposta de criar uma arquitetura de rede mais pro-
funda que as anteriores. A rede contém 19 camadas e 138 milhões de parâmetros.
Os autores conseguiram aumentar a quantidade de camadas com o empilhamento
de filtros 3 × 3; eles mostraram que o empilhamento de três desses filtros (243
parâmetros) tinham o mesmo campo receptivo do que um filtro de 7 × 7 (3969
parâmetros). Dessa maneira, foi possível criar uma rede mais profunda sem au-
mentar muito a quantidade de parâmetros, permitindo, assim, o aprendizado de
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mais não-linearidades. Existem outras versões da rede com variações principal-
mente na quantidade de camadas, como a VGG-11, 13 e 16.

GoogleNet (SZEGEDY et al., 2015) foi a vencedora do ILSVRC 2014. A
rede possui 22 camadas, e pelo fato de não utilizar camadas totalmente conectadas,
possui apenas 4 milhões de parâmetros. Também com a proposta de inserção de
mais camadas, foi criado o conceito de Inception Module. Além disso, ao invés de
escolher quais tamanhos de filtros são os mais adequados, sua arquitetura executa
todos em paralelo, como 1 × 1, 3 × 3, 5 × 5 e max pooling de 3 × 3, e empilha as
respostas. Dessa maneira, a rede aprende quais são as melhores configurações de
filtros, dando maior dinamicidade. No entanto, ao usar todos os filtros, a quanti-
dade de parâmetros da rede aumenta, inviabilizando que seja mais profunda. Para
contornar esse problema, são inseridas camadas chamadas de “bottleneck”, que
adicionam filtros de tamanho 1 × 1 antes da convolução desejada, cuja quantidade
de filtros seja inferior à que se deseja na camada subsequente de convolução. Para
camadas de max pooling, a camada bottleneck é inserida após a operação. Com
isso, os filtros são executados em paralelo com custo bastante reduzido.

ResNet (HE et al., 2016) vencedora do ILSVRC 2015. A rede possui 152
camadas e foi a primeira a obter erro menor do que o humano. Sua principal ino-
vação foi conseguir criar redes ultra profundas sem sacrificar seu desempenho. Os
autores notaram que redes mais profundas enfrentavam o “problema da degrada-
ção”, ou seja, a acurácia da rede acaba saturando ou degradando com o aumento
na quantidade de camadas, indicando que redes mais rasas estão aprendendo me-
lhor do que mais profundas. Esse problema pode ser causado pelo desaparecimento
do gradiente, em que o gradiente pode ser tornar infinitamente pequeno na retro
propagação para camadas as anteriores e/ou maldição da dimensionalidade. Sa-
bendo que redes mais rasas têm melhor desempenho do que as mais profundas com
algumas camadas a mais adicionadas, os autores propuseram pular essas camadas
extras para obter pelo menos a mesma acurácia que a rede mais rasa. Para isso,
foi criada a “conexão identidade”, que insere uma conexão entre o início (𝑥) e final
(𝐻(𝑥)) de um conjunto de camadas (𝐹 (𝑥)), sendo estas camadas conhecidas como
o mapeamento residual. Dessa maneira, 𝐻(𝑥) é definido pelo somatório de 𝐹 (𝑥) e
𝑥, permitindo que algumas camadas sejam puladas durante o treinamento. A fun-
ção identidade pode ser aprendida simplesmente definindo o residual como zero.
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Além disso, devido aos saltos nas conexões, a rede pode escolher quais camadas
são mais importantes, tornando-a mais dinâmica e o gradiente pode ser propagado
para as camadas iniciais, permitindo a criação de redes ultra profundas.

Até então, o enfoque das arquiteturas foi em aumentar a acurácia dos modelos
com redes mais profundas. A seguir são brevemente descritas arquiteturas que
focam também em desempenho e eficiência.

MobileNet — V1 (HOWARD et al., 2017) as MobileNets foram criadas
para funcionar em tempo hábil e em uma plataforma limitada computacionalmente
em aplicações como robótica, carro autônomo, realidade aumentada e mobile. Sua
primeira versão, v1, propôs o uso de blocos chamados convolução depthwise separa-
ble ao invés da convolução tradicional. Esses blocos possuem resoluções e tamanhos
de entrada e saída correspondentes à convolução tradicional, porém com redução
significativa da quantidade de operações e custo computacional, permitindo que
sejam utilizados em ambiente com maiores limitações computacionais. A convolu-
ção depthwise separable possui duas etapas: a convolução depthwise e a convolução
point-wise. A primeira consiste na realização de uma convolução separada para
cada canal (channel) de cor da imagem e posterior concatenação das respostas, e
a segunda, que possui como entrada a saída da primeira, consiste na realização de
convoluções de 1 × 1 ×𝑁𝑐 para cada quantidade de filtros.

MobileNet — V2 (SANDLER et al., 2018) a segunda versão é com-
posta por blocos mobile inverted bottleneck convolution (MBConv) cujo objetivo
é permitir que a rede aprenda funções mais complexas enquanto mantém a quan-
tidade de memória relativamente pequena, além de possuir resoluções e tamanhos
de entrada e saída correspondentes à convolução tradicional. Cada bloco é deli-
mitado por uma “conexão identidade”, similar à ResNet (HE et al., 2016), sendo
as camadas intermediárias denominadas de mapeamento residual. Esse mapea-
mento contém uma camada de expansão, a convolução depthwise e a convolução
point-wise (denominada projeção na v2). A operação de expansão aumenta o ta-
manho da representação no bloco por um determinado fator, permitindo que a
rede aprenda funções mais ricas, a convolução depthwise realiza a convolução por
canal e a projeção retorna ao tamanho desejado para haver economia de memória.

Squeeze and excitation (HU; SHEN; SUN, 2018) essa rede propôs o
uso de blocos squeeze and excitation para recalibrar de maneira adaptativa as res-
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postas por canal, modelando explicitamente suas interdependências. Sua criação
foi motivada devido à operação de convolucional tradicional unir as informações
espaciais e por canal, ao invés de analisar de maneira separada. A parte espacial
foi explorada em (BELL et al., 2016; NEWELL; YANG; DENG, 2016), deixando
a análise do relacionamento dos canais em aberto. Um bloco é composto por duas
etapas, a squeeze e a excitation. A camada squeeze consiste na operação de max
pooling por canal, gerando um vetor de tamanho 1 × 1 × 𝑁𝑐. A etapa de ex-
citation possui quatro camadas sequenciais, sendo uma totalmente conectada de
tamanho 1 × 1 × 𝑁𝑐/𝑟, uma função de ativação ReLu, totalmente conectada de
tamanho 1 × 1 ×𝑁𝑐 e uma função de ativação sigmoide, em que 𝑟 é um hiperparâ-
metro. Dessa maneira, o bloco consegue suprir características menos informativas
e enfatizar as características mais informativas. Embora as camadas totalmente
conectadas aumentem a quantidade de parâmetros, a inserção dos blocos produz
ganhos significativos de acurácia.

EfficientNets (TAN; LE, 2019) As EfficientNets correspondem a uma fa-
mília de modelos de CNNs (2D) criadas pelo Google research brain team5 que
atingiram acurácia e eficiência melhores na base do ImageNet do que as CNNs
propostas anteriormente. Sua principal motivação foi construir redes com alta
acurácia e eficiência, pois as arquiteturas de rede existentes são comumente au-
mentadas para obter melhor acurácia quando mais recursos são disponibilizados.
A prática convencional para o dimensionamento do modelo é aumentar arbitra-
riamente a profundidade ou largura da CNN, ou usar uma imagem de entrada
com resolução maior. Embora esses métodos melhorem a acurácia, geralmente
exigem ajuste manual e, ainda assim, costumam produzir um desempenho abaixo
do ideal. A proposta da EfficientNet é escalar automaticamente a arquitetura
das redes para uma aplicação ou dispositivos específicos. Essa família de redes é
baseada em uma arquitetura base, a B0, a qual foi criada a partir de uma pes-
quisa de arquiteturas que otimizam, simultaneamente, a acurácia e as operações
de ponto flutuante por segundo (Floating point operations per second — FLOPS).
Sua arquitetura é composta principalmente por blocos MBConv (SANDLER et
al., 2018), com a adição da otimização squeeze and excitation (HU; SHEN; SUN,
2018). A partir da arquitetura base são realizadas aplicações de dimensionamento
5 https://research.google/teams/brain/
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que alteram a profundidade (#layers), largura (#channels) e resolução da rede
simultaneamente.

2.12.2 Taxa de aprendizagem cíclica

Para o treinamento das redes neurais, optamos pela taxa de aprendizagem
cíclica (Cyclical Learning Rate — CLR) (Smith, 2017). Existem diversas políticas
utilizadas para lidar com a taxa de aprendizado (TA) durante o treinamento. As
mais utilizadas incluem o decaimento da TA após algumas épocas (StepLR6) ou
quando a função de perda parar de melhorar (ReduceLROnPlateau7). A CLR varia
a TA entre um limite inferior e superior (base_lr e max_lr) usando uma política
de decaimento. Na prática, essas mudanças periódicas nos valores da TA ajudam
a evitar pontos de sela ou mínimos locais, consequentemente acelerando o processo
de treinamento.

(a) (b)

(c)

Figura 5 – Política de decaimento da CLR.

A CLR altera o valor da TA após cada iteração (execução de um batch) e de
acordo com uma política de decaimento — ilustradas na Figura 5. As políticas
podem ser triangular (a), triangular2 (b) e exp_range (c). Todas seguem um
6 https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.lr_scheduler.StepLR.html
7 https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.lr_scheduler.ReduceLROnPlateau.html#torch.optim.lr_scheduler.ReduceLROnPlateau
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padrão triangular, que se inicia com um valor baixo (base_lr), aumenta até um
valor máximo (max_lr) e depois retorna para o valor baixo. Nas políticas trian-
gular2 e exp_range, o valor máximo cai pela metade e por um fator exponencial,
respectivamente. O padrão é seguido durante todo o treinamento.

2.13 Métricas de avaliação

Nesta seção são apresentadas as métricas utilizadas para avaliar os resultados de
classificação e regressão das imagens e a análise estatística dos atributos extraídos.

2.13.1 Classificação

Para avaliar a classificação das imagens de RM, foram utilizadas a área sob a
curva ROC (AUC), acurácia (Acc), medida F1 (F1), sensibilidade (Sens) e espe-
cificidade (Espec). A definição formal de cada métrica é apresentada a seguir, em
que VP representa os verdadeiros positivos, FP os falsos positivos, VN representa
os verdadeiros negativos e FN os falsos negativos. A quantidade de ocorrências de
cada valor compõe a matriz de confusão (ou contingência), indicada na Tabela 1.

Tabela 1 – Matriz de Confusão

Predita

Ve
rd

ad
ei

ra Positiva Negativa
Positiva TP FN
Negativa FP TN

A partir da Tabela 1, são calculadas duas métricas que se complementam, a
sensibilidade e especificidade. A sensibilidade calcula a porcentagem de acertos da
classe positiva e a especifidade calcula a porcentagem de acertos da classe negativa,
sendo

sensibilidade= VP
VP+FN , (33)

especificidade= VN
VN+FP . (34)
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A partir dos valores de sensibilidade e especificidade, é possível calcular a acurácia
balanceada, que para o caso binário, corresponde a média entre os dois valores
(KELLEHER; NAMEE; D’ARCY, 2015). Da Tabela 1 obtém-se também a acu-
rácia, que calcula a porcentagem de acertos em relação ao total, e a medida F1,
sendo a média harmônica das medidas de precisão e sensibilidade, calculadas como

acurácia= VP+VN
VP+FP+VN+FN , (35)

F1= 2VP
2VP+FP+FN . (36)

Além disso, a curva ROC, que consiste em um gráfico que mostra o desempenho
do modelo de classificação, pode ser determinada variando-se os limiares de classi-
ficação utilizados para a construção da Tabela 1. No eixo 𝑥 são plotados os valores
de 1-especificidade e no eixo 𝑦 os valores de sensibilidade. A AUC, sendo a área
sob a curva ROC, fornece uma medida de desempenho global de um classificador.

2.13.2 Regressão

Para avaliar o modelo de regressão, foram utilizadas o erro médio (Mean error
— ME), o erro médio absoluto (Mean absolute error — MAE) e a raiz quadrada
do erro médio quadrático (Root mean squarred error — RMSE) e a correlação de
Pearson. A definição formal de cada métrica é apresentada a seguir.

As métricas utilizadas, ME, MAE e RMSE são definidas com base no erro de
predição, definidas como:

ME = 1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1
𝑦𝑖 − 𝑦𝑖, (37)

MAE = 1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖|, (38)

MSE = 1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2, (39)

RMSE =
√

MSE, (40)

em que 𝑦𝑖 corresponde ao valor esperado (rótulo real) 𝑦𝑖 ao valor predito.
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O coeficiente de correlação de Pearson, r, visa mensurar o grau de relaciona-
mento e o sinal da correlação linear entre duas variáveis. É formalmente definida
como:

𝑟 =
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1
𝑥𝑖𝑦𝑖 −

𝑛∑︁
𝑖=1
𝑥𝑖

𝑛∑︁
𝑖=1
𝑦𝑖⎯⎸⎸⎷𝑛 𝑛∑︁

𝑖=1
𝑥2

𝑖 −
(︃

𝑛∑︁
𝑖=1
𝑥𝑖

)︃2
⎯⎸⎸⎷𝑛 𝑛∑︁

𝑖=1
𝑦2

𝑖 −
(︃

𝑛∑︁
𝑖=1
𝑦𝑖

)︃2
,

em que 𝑟 varia entre [−1, 1]; o valor positivo indica que as variáveis de relacionam
de maneira diretamente proporcional e o negativo que se relacionam de maneira
inversamente proporcional. Independente do sinal, quanto mais próximo de 1,
maior a correlação, ao passo que, quanto mais próximo de 0, menor a correlação.
Os valores de 𝑥 e 𝑦, correspondem às duas variáveis analisadas.

2.14 Considerações finais

Este capítulo apresentou informações gerais sobre o desenvolvimento da doença
de Alzheimer e o processo de formação das imagens de RM. Além disso, forneceu
informações mais detalhadas sobre os algoritmos de pré-processamento, o banco
de filtros log-Gabor 3D, a técnica de congruência de fase 3D, a criação do atlas
probabilístico de pontos salientes e a segmentação das imagens. Forneceu também
explicações sobre testes estatísticos, o classificador SVM, arquiteturas de redes
neurais convolucionais e as métricas de avaliação. Os conceitos apresentados ser-
vem como embasamento teórico para o entendimento desta pesquisa. No capítulo
seguinte, é apresentada uma descrição de trabalhos propostos na literatura que
possuem intersecções conceituais e práticas com esta pesquisa.
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Capítulo 3

Revisão Bibliográfica

Este capítulo apresenta uma revisão dos principais trabalhos propostos
na literatura para a classificação da DA utilizando atributos de atro-
fia estrutural, os que avaliaram os efeitos da assimetria estrutural na
DA, assim como trabalhos que objetivam predizer a idade biológica do
cérebro.

3.1 Atrofias estruturais

A atrofia estrutural, um dos principais enfoques desta pesquisa, é considerada
um importante biomarcador da DA, pelo fato de ser parte integrante de seu pro-
cesso fisiopatológico. A DA é causada pela lesão neuronal e neuro degeneração
progressiva do cérebro, sendo os hipocampos, estruturas essenciais na formação de
memórias, um dos primeiros a atrofiar à medida que mais neurônios morrem. Por-
tanto, a análise de alterações hipocampais é o motivo principal de vários estudos,
visando à determinação de um biomarcador para a doença.

Existe uma variedade de técnicas para o auxílio ao diagnóstico da DA presentes
na literatura. Alguns trabalhos utilizam técnicas sem intersecção com as utilizadas
e propostas nesta pesquisa e podem se distanciar do nosso enfoque, portanto, são
apenas brevemente descritos a seguir para mostrar a diversidade das propostas.
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Os métodos presentes podem ser divididos por categoria de análise, como focados
em voxels, ROIs e patches, e por metodologia de extração de atributos, como
engenharia ou aprendizado profundo.

Métodos que se baseiam voxels, em geral, usam mapas de densidade de GM
e WM gerados por morfometria baseada em voxel (Voxel based morphometry —
VBM) como atributos para classificação. Klöppel et al. (2008), por exemplo, uti-
lizaram mapas de densidade de GM extraídos de todo o encéfalo como atributos
de entrada para um classificador SVM para auxiliar no diagnóstico da DA. Exis-
tem também, abordagens que incluem algoritmos de seleção/redução de atributos,
visto que as imagens volumétricas de RM possuem milhões de voxels. Nesse caso,
Salvatore et al. (2015) utilizaram a análise dos componentes principais (Principal
component analysis — PCA) para reduzir a dimensão de mapas de densidade de
GM e WM e um classificador SVM para realizar a classificação da DA e prever a
conversão do CCL para a DA.

Métodos com enfoque em ROIs geralmente usam estruturas do cérebro defi-
nidas com base no histórico da literatura médica, como o hipocampo e o córtex
entorrinal. Ahmed et al. (2015b) utilizaram atributos extraídos dos hipocampos
com funções harmônicas circulares (TOEWS et al., 2010) e atributos do CSF
para realizar a classificação da DA. Cada conjunto de atributos foi inserido em
diferentes classificadores SVM, cujas saídas foram usadas como entrada em outro
classificador para refinar os resultados. Sørensen et al. (2016) extraíram atributos
de textura das regiões dos hipocampos com o objetivo de mostrar que as alterações
dos padrões de textura das imagens podem ser mais sensíveis aos estágios iniciais
da DA do que alterações nos volumes hipocampais. Os atributos foram inseridos
em um classificador SVM para distinguir indivíduos com CCL quando comparados
aos que são CN e possuem DA. Coupé et al. (2012b) utilizaram atributos dos hipo-
campos e córtex entorrinais produzidos pelo algoritmo Scoring by nonlocal image
patch estimator (SNIPE) (COUPÉ et al., 2012a) e treinaram o classificador de
análise de discriminantes lineares (Linear discriminant analysis — LDA) para o
diagnóstico da DA.

Dependendo da quantidade de ROIs, também são utilizados algoritmos de se-
leção/redução de atributos. Assim, Eskildsen et al. (2015) utilizaram o algoritmo
Mutual Information Feature Selection (MIFS) para selecionar os atributos dos hi-
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pocampos e córtex entorrinais, produzidos com o SNIPE, e atributos de espessura
cortical, produzidos com a Fast Accurate Cortex Extraction (ESKILDSEN; ØS-
TERGAARD, 2006) e treinaram um classificador LDA para prever a conversão do
CCL para a DA.

É importante mencionar que as divisões de metodologia mencionadas não são
restritas, existem trabalhos que realizam análises com diversas combinações. Mé-
todos que utilizam patches são frequentemente encontrados com metodologias de
voxels, ROIs e seleção de atributos, além de, em alguns casos, utilizarem pon-
tos salientes (landmarks). Esses trabalhos apresentam metodologias que possuem
maior intersecção com a proposta desta pesquisa, portanto são descritos com maior
detalhamento a seguir.

3.1.1 Trabalhos correlatos

Zhang et al. (2016) propuseram uma metodologia para detecção de landmarks e
extração de atributos morfológicos para o diagnóstico da DA. Os autores utilizaram
1619 imagens de RM das bases de dados ADNI I-II, sendo 430 CN, 831 CCL e 358
de pacientes com DA. Para selecionar landmarks que fossem discriminativos, foram
utilizados dois critérios: atributos diferentes entre populações e maior variância
local, denominados como AD e ativos, respectivamente.

Para o primeiro foi criado um mapa de p-valor para os voxels da imagem de
referência Colin27, obtido por comparações entre atributos morfológicos dos voxels
de dois grupos de diagnóstico, CN e AD das imagens de treinamento (ADNI-
I). Um total de 50 atributos foram extraídos utilizando a técnica Local Energy
Pattern (ZHANG; LIANG; ZHAO, 2012). A partir do mapa de p-valor, os voxels
estatisticamente significativos foram selecionados e denominados landmarks AD.

Para o segundo foi criada uma ponderação entre mapas de saliência e incon-
sistência, definidos, respectivamente, pelos cálculos de entropia entre patches de
diversos tamanhos extraídos dos voxels de todas as imagens de treino e a imagem
de referência e da variância local. Os dois mapas foram ponderados e os valores
máximos foram selecionados. As duas categorias de landmarks, AD e ativos, foram
selecionadas e seus atributos utilizados para criar um mapeamento não linear entre
o patch ao redor do voxel e seu deslocamento 3D para o ponto de destino (apren-
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dido com o algoritmo regression-forest com restrição de forma). Para as imagens
de teste (ADNI-II), os landmarks foram detectados usando o modelo estimado no
treinamento. Os landmarks ativos foram detectados usando o modelo regression-
forest com restrição de forma e os landmarks AD foram detectados utilizando os
landmarks ativos como referência.

Para a classificação foram utilizados atributos morfológicos extraídos da vizi-
nhança de cada landmark AD de treinamento e teste. Nesse caso, os atributos
de cada landmark foram concatenados horizontalmente e utilizados como entrada
para um classificador SVM linear com validação cruzada em 2-folds. Os autores
detectaram 1741 landmarks para o primeiro e 1761 para o segundo fold. Como re-
sultados, eles obtiveram uma distância média de 2,41 mm de erro para a detecção
de landmarks e os seguintes valores para classificação CN×DA: 83, 7% de acurácia,
83, 6 de acurácia balanceada, 80, 5% de sensibilidade e 85, 1% de especificidade. Já
para a classificação de CN×CCL os resultados obtidos foram: 73, 6% de acurácia,
72, 5 de acurácia balanceada, 75, 3% de sensibilidade e 69, 7% de especificidade.

Embora esse trabalho tenha sido desenvolvido para a detecção de landmarks,
os autores obtiveram bons resultados de classificação, com a ressalva de que os
atributos de cada landmark foram concatenados horizontalmente, o que pode ser
problemático, devido à alta dimensionalidade do espaço de atributos gerado.

Dando continuidade ao trabalho, Zhang et al. (2017) propuseram a extração de
atributos de landmarks para o diagnóstico da DA utilizando informações espaciais
e longitudinais, ou seja, mais de uma imagem por paciente obtida em diferentes
períodos temporais. Nesse caso, a quantidade de imagens longitudinais variou
entre três e seis por paciente, com intervalo mínimo de 6 meses entre os exames.
Os autores utilizaram 707 imagens de RM da base de dados ADNI I, sendo 154
pacientes com DA, 207 CN e 346 com CCL.

A detecção de landmarks foi realizada com a técnica desenvolvida em seu tra-
balho anterior (ZHANG et al., 2016) e os atributos espaciais foram extraídos a
partir de cada landmark com a técnica de histograma de gradientes orientados
(Histogram of oriented gradients — HOG) (DALAL; TRIGGS, 2005) combinada
com a estratégia de bag-of-words para a inserção de informações das imagens longi-
tudinais. Os atributos longitudinais consistem de HOGs com 72 bins de tamanho,
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extraídos de mapas jacobianos construídos considerando o campo de deformação
médio entre as imagens de um mesmo paciente e a imagem de referência Colin.

Na etapa de classificação foram utilizadas as características espaciais e longi-
tudinais de cada landmark, totalizando 122 atributos e cerca de 1500 landmarks.
Para cada imagem, os atributos de todos os landmarks foram concatenados e utili-
zados como entrada para um classificador SVM com validação cruzada em 10 folds.
Como resultados, os autores obtiveram 88, 3% de acurácia, 0, 94 de AUC, 79, 61%
de sensibilidade e 94, 69% de especificidade para a classificação de CN×DA, e
79, 02% de acurácia, 0, 852 de AUC, 90, 46% de sensibilidade e 59, 9% de especifi-
cidade para a classificação de CN×CCL.

Embora os autores relataram que a inserção de informações longitudinais trouxe
um ganho médio de 2% a 6% em relação à acurácia, essa metodologia ainda não
corrigiu o problema que a concatenação horizontal dos atributos pode trazer, visto
que a quantidade de landmarks detectados também grande. Além disso, os valores
de especificidade e sensibilidade obtidos para o experimento CN×CCL são bem
distintos, principalmente ao considerar que existe um leve desbalanceamento entre
essas classes.

No ano seguinte, Liu et al. (2018) propuseram a utilização de landmarks no
contexto de deep learning com a utilização de CNNs. Os autores utilizaram 1526
imagens de RM das bases de dados ADNI I-II e MIRIAD. A base ADNI I contém
imagens distribuídas em 199 DA, 229 CN, 167 CCL progressivos (pCCL), e 226
estáveis (sCCL), enquanto a base ADNI II contém 159 DA, 200 CN, 38 pCCL, e
239 sCCL. Por fim, a base MIRIAD contém 46 DA e 69 CN.

Os landmarks foram detectados com a técnica desenvolvida em seu trabalho
anterior (ZHANG et al., 2016), dos quais foram extraídos patches de tamanho
24×24×24 voxels ao redor de cada landmark. Para a organização dos dados foi
utilizado o conceito de bag-of-words, considerando cada imagem como uma bag
que contém um conjunto de patches e um rótulo. Como nem todos os patches
extraídos de uma imagem podem ser significativos para representar sua classe,
os autores utilizaram aprendizado por múltiplas instâncias (MARON; LOZANO-
PÉREZ, 1998; DIETTERICH; LATHROP; LOZANO-PÉREZ, 1997). Nesse caso,
para aprender as representações dos patches de uma bag, os patches foram inseridos
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paralelamente em várias (quantidade de patches entre 30 e 50) arquiteturas CNNs,
compostas por seis camadas convolucionais e duas camadas totalmente conectadas.
Embora a arquitetura de cada CNN seja a mesma, os parâmetros aprendidos por
cada uma são distintos, para possibilitar o aprendizado de características locais e
específicas em cada patch. Por fim, com o objetivo de extrair características globais,
a saída das CNNs foram concatenadas horizontalmente e três outras camadas
totalmente conectadas foram inseridas no modelo.

As imagens da base de dados ADNI-I foram utilizadas para o treinamento e
as imagens das bases de dados ADNI-II e MIRIAD para teste. Como resultado
da classificação das imagens da base de dados ADNI-II em CN×DA, os autores
obtiveram 91, 09% de acurácia, 0, 959 de AUC, 88, 05% de sensibilidade e 95, 3%
de especificidade. Já para a base de dados MIRIAD, os resultados obtidos fo-
ram de 92, 75% de acurácia, 0, 972 de AUC, 93, 48% de sensibilidade e 91, 3% de
especificidade. Para a classificação das imagens em pCCL×sCCL, os autores ob-
tiveram 76, 9% de acurácia, 0, 776 de AUC, 42, 11% de sensibilidade e 82, 43% de
especificidade para a base de dados ADNI-II.

Pelo fato desse trabalho utilizar deep learning, a escolha da utilização de pat-
ches aumenta significativamente a quantidade de amostras para o treinamento.
Entretanto, como os patches são combinados em uma mesma arquitetura, a quan-
tidade de imagens utilizadas para o treinamento (127 CN, 199 DA, 167 pCCL e
226 sCCL) ainda pode ser considerada pequena. Além disso, os valores de espe-
cificidade e sensibilidade obtidos para o experimento pCCL×sCCL são bastante
distintos, principalmente ao considerar a discrepância na quantidade de imagens
no teste (38 pCCL vs. 239 sCCL).

A seguir, Lian et al. (2020), propuseram a criação de uma CNN hierárquica
para a classificação da DA. Foram utilizadas as mesmas imagens de RM das bases
de dados ADNI I-II de seu trabalho anterior (LIU et al., 2018). A organização
hierárquica da rede foi realizada usando patches no primeiro nível, seguida por
regiões no segundo nível e imagem no último. A localização dos patches foi definida
com base nas localizações correspondentes da imagem de referência Colin27 e os
patches foram extraídos ao redor dos landmarks, detectados com a técnica proposta
em (ZHANG et al., 2016).
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No primeiro nível da rede, os patches, de tamanho 25×25×25 voxels, foram
inseridos em 120 (quantidade de patches) arquiteturas CNNs. Cada CNN é com-
posta por seis camadas convolucionais que compartilham os mesmos pesos, seguida
por uma camada de classificação. Dessa maneira, a capacidade discriminativa de
cada patch recebe seu valor de acurácia. Em seguida, no segundo nível, a saída
dos patches foram agrupadas (concatenadas) por regiões, considerando as suas
localizações espaciais. Então, para cada região, foi adicionada uma camada convo-
lucional, seguida de uma camada de classificação. Por fim, no nível da imagem, a
saída das regiões, em conjunto com seus valores de acurácia, foram concatenadas e
inseridas em uma camada convolucional para a classificação da imagem. Durante
o treinamento da rede, os patches e as regiões foram ranqueados de acordo com
seu poder preditivo (acurácia) e apenas os que apresentaram valores maiores que
um determinado limiar foram mantidos. Além disso, os autores utilizaram Data
Augmentation (PEREZ; WANG, 2017) com as operações de rotações, distorções e
deslocamentos.

As imagens da base de dados ADNI-I foram utilizadas para treinamento e as
imagens das bases de dados ADNI-II para o teste. Como resultados da classificação
das imagens em CN×DA, os autores obtiveram 90, 03% de acurácia, 0.951 de
AUC, 82, 4% de sensibilidade e 96, 5% de especificidade. Para a classificação das
imagens em pCCL×sCCL, os autores utilizaram a rede pré-treinada para CN×DA
e aplicaram a técnica de Transfer Learning (TAJBAKHSH et al., 2016). Nesse
experimento, os autores obtiveram 80, 09% de acurácia, 0, 781 de AUC, 52, 6% de
sensibilidade e 85, 4% de especificidade.

Pelo fato da quantidade de imagens ser pequena, os autores utilizaram estraté-
gias de data augmentation e conseguiram um pequeno aumento em seus resultados
em relação ao seu trabalho anterior e ao estado da arte. No entanto, os valores de
especificidade e sensibilidade obtidos para o experimento pCCL×sCCL ainda são
muito distintos, principalmente por existir uma grande discrepância na quantidade
de imagens no conjunto de teste (38 pCCL vs. 239 sCCL). Além disso, os autores
mencionam que selecionam os patches e as regiões com base nos que obtiveram
maior acurácia, o que pode ser problemático dado o desbalanceamento da base de
dados.

A Tabela 2 apresenta um sumário dos principais trabalhos publicados na lite-
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ratura em classificação das imagens RM estruturais para a DA.
Todos os trabalhos relatados apresentaram desempenhos satisfatórios em seus

experimentos, com metodologias bastante consistentes e com bons resultados de
classificação. No entanto, cabe ressaltar algumas limitações encontradas: a falta
de experimentos que exploram a classificação CCL×DA, ausência de indicação e
discussão dos desvios-padrão obtidos entre os folds, grande desbalanceamento entre
classes e a utilização de atributos que podem não representar alterações cerebrais
causadas pela DA e pelo CCL, que consequentemente, podem gerar atributos com
alta dimensionalidade.

Com base na discussão anterior, para o desenvolvimento deste projeto buscou-se
superar as principais limitações das diferentes técnicas apresentadas na literatura.
De maneira resumida, este estudo apresenta uma nova metodologia baseada em
ROIs e landmarks para a classificação de imagens de RM nas classes DA e CCL.
São realizadas análises em dois níveis, o de landmarks e o da imagem, evitando
assim vetores de atributos com alta dimensão. No primeiro nível, landmarks discri-
minativos das regiões hipocampais são automaticamente detectados e selecionados
usando um atlas de pontos salientes como referência. Essa abordagem reduz o nú-
mero de landmarks avaliados, visto que são removidos pontos instáveis ou ruidosos,
diminuindo, portanto, o número de comparações. Além disso, a análise em dois
níveis permite um aumento do número de amostras no primeiro nível e geração
de um vetor de atributos muito pequeno e interpretável para o segundo nível. A
metodologia desenvolvida para a realização desta análise é apresentada no próximo
capítulo.
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Tabela 2 – Resumo dos principais trabalhos publicados na literatura relacionados ao tema desta pesquisa.

Trabalho # Pacientes CN×CCL CCL×DA CN×DA

CN MCI AD Acc(%) Sens(%) Spec(%) AUC Acc(%) Sens(%) Spec(%) AUC Acc(%) Sens(%) Spec(%) AUC
Liu et al. (2014) 77 169 65 76, 92 74, 29 78, 13 - 87, 76 88, 57 87, 22 -

Ye et al. (2016) 52 99 51 68, 02 76, 87 51, 15 0, 71 - - - - 87, 26 88, 43 86, 15 0, 93

Zhang et al. (2016) 430 731 358 73, 6 75, 3 69, 7 - - - - - 83, 7 80, 5 85, 1 -

Sørensen et al. (2016) 140 233 101 - - - 0, 806 - - - - - - - 0, 915

Korolev et al. (2017) 61 43 (pMCI) 50 63, 00 - - 0, 67 62, 00 - - 0, 61 79, 0 - - 0, 88

Zhang et al. (2017) 207 346 154 79, 02 90, 46 59, 9 0, 85 88, 3 79, 61 94, 69 0, 94

Cao et al. (2017) 229 397 192 71, 9 79, 0 66, 7 0, 73 74, 7 69, 1 79, 1 0, 76 88, 6 85, 7 90, 4 0, 898

Liu et al. (2018) 429 - 358 - - - - - - - - 91, 09 88, 05 95, 3 0, 959

Liu et al. (2019) 249 - 227 - - - - - - - - 93, 7 94, 6 93, 2 0, 986

Lian et al. (2020) 429 - 358 - - - - - - - - 90, 3 82, 4 96, 5 0, 951

Liu et al. (2020) 119 233 97 76, 2 79, 5 69, 8 0, 775 88, 9 86, 6 90, 8 0, 925
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3.2 Assimetrias estruturais

A assimetria inter hemisférica estrutural do cérebro, explorada por esta pes-
quisa, é outro aspecto importante a ser considerado na análise do desenvolvimento
da DA. Os dois hemisférios do cérebro diferem em anatomia e função, acarre-
tando em diferenças assimétricas inter hemisféricas que podem estar relacionadas
a diversos fatores, como percepção auditiva, preferências motoras, escrita, acui-
dade sensorial, gênero, idade, fatores genéticos e influências hormonais (TOGA;
THOMPSON, 2003). Além de possíveis assimetrias devido a fatores funcionais,
alterações na assimetria cerebral também ocorrem devido ao envelhecimento nor-
mal (com menor intensidade) ou a processos neurodegenerativos patológicos (com
maior intensidade), portanto, a análise de tais assimetrias pode auxiliar na iden-
tificação do início de uma condição neurológica precoce (TEVEROVSKIY et al.,
2008; SHI et al., 2009; SARICA et al., 2018; ARDEKANI et al., 2019).

Nos últimos anos, estudos avaliaram as assimetrias hemisféricas nas imagens de
RM, concentrando-se principalmente em populações saudáveis estratificadas por
gênero (ASHBURNER et al., 1998; GOOD et al., 2001; LUDERS et al., 2004;
LUCARELLI et al., 2013; KOVALEV; KRUGGEL; CRAMON, 2002) e destreza
(GOOD et al., 2001; HERVÉ et al., 2006). Outros avaliaram a assimetria cerebral
sob a influência de doenças cognitivas, como autismo e distúrbio da linguagem
do desenvolvimento (HERBERT et al., 2005), epilepsia (MARTINS et al., 2019;
MECHANIC-HAMILTON et al., 2009), esquizofrenia (HECKERS; KONRADI,
2010), DA (SARICA et al., 2018; ARDEKANI et al., 2019; BARNES et al., 2005;
THOMPSON et al., 2003; SPERLING, 2007) e doença de Parkinson com análise
das imagens do DaTSCAN (ORTIZ et al., 2019). Na subseção a seguir são descritos
alguns estudos que exploraram a assimetria cerebral com principal enfoque na DA,
visando estabelecer os principais achados e contribuições sobre o desenvolvimento
assimétrico do cérebro na presença dos processos neurodegenerativos da doença.

3.2.1 Trabalhos correlatos

Shi et al. (2009) conduziram uma meta-análise sobre o volume hipocampal em
pacientes com CCL e DA. A meta-análise é um método estatístico que, ao invés de
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resumir os resultados dos trabalhos, define um effect size (medida quantitativa da
magnitude de um fenômeno) para representá-los, permitindo que sejam realizadas
comparações entre eles. Os autores utilizaram 28 trabalhos publicados a partir de
1998 que realizaram estudos sobre o volume hipocampal em populações com CCL
e DA. Dentre eles, 14 analisaram as classes CN e DA, 5 CN e CCL, e 9 analisaram
CN, CCL e DA. Todos os estudos possuíam poucas amostras (entre 7 e 103 para
as classes CCL e DA), portanto foram integradas com a meta-análise e resultaram
em mais de 300 amostras por classe. Além disso, após a obtenção dos dados, os
autores também analisaram a lateralidade da assimetria hipocampal. A análise
dos dados foi conduzida com o effect sizes ponderados, que indicam a magnitude
da associação em todos os estudos e a análise da lateralidade foi conduzida com
o cálculo de effect sizes distintos para os hipocampos esquerdo e direito. Como
resultados, os autores encontraram acentuada atrofia bilateral hipocampal nas
classes CCL e DA, com redução dos tecidos cerebrais predominantemente do lado
esquerdo. Comparando a redução volumétrica inter hemisférica entre as classes
CN e CCL, os autores reportaram uma redução média de 12, 9% no volume do
hipocampo esquerdo e 11, 1% do hipocampo direito. Além disso, comparando as
classes CCL e DA, os autores encontraram um padrão severo de atrofia bilateral
do hipocampo na DA maior que no CCL, com redução média de 24, 2% no volume
do hipocampo esquerdo e 23, 2% do direito.

Lucarelli et al. (2013) analisaram a magnitude da assimetria volumétrica hi-
pocampal em imagens de RM de 1975 pacientes que não apresentavam histórico
de derrame ou grandes anomalias estruturais cerebrais da base de dados Dallas
Heart Study (VICTOR et al., 2004). A segmentação hipocampal foi realizada
com os algoritmos FIRST (PATENAUDE et al., 2011) e FreeSurfer1, com o ob-
jetivo de compará-los. A assimetria hipocampal foi calculada pelo valor absoluto
da diferença entre os volumes dos hipocampos esquerdo e direito, dividido pelo
somatório dos dois volumes. Nas análises estatísticas, os autores verificaram o
comportamento de seu índice de assimetria por gênero e o correlacionaram com
a idade. Para a comparação entre os gêneros foi utilizado o teste Mann-Whitney
U (MANN; WHITNEY, 1947) e a correlação etária com o Speakman rank-order
(GOULDEN, 1939), ambos com nível de significância de 0, 05. Como resultados,
1 http://surfer. nmr.mgh.harvard.edu/



82 Capítulo 3. Revisão Bibliográfica

os autores reportaram assimetria de 9, 8% com o FIRST e 4, 5% com o FreeSurfer,
além disso, relataram também maior assimetria em homens que mulheres, e um
aumento da assimetria conforme o aumento da idade.

Evidências, apresentadas na literatura médica (TOGA; THOMPSON, 2003), e
confirmadas pela meta-análise de Shi et al. (2009), indicam que fatores patológicos
podem levar a uma assimetria inter hemisférica do cérebro mais acentuada e que a
diferença entre os volumes hipocampais existe e varia com a progressão de doenças.
No entanto, o grau de assimetria nos subcampos do hipocampo foi pouco inves-
tigado. Dessa maneira, Sarica et al. (2018) conduziram um estudo para avaliar a
assimetria de subestruturas do hipocampo visando encontrar possíveis biomarca-
dores para a DA. Os autores utilizaram imagens de 400 pacientes da base ADNI,
sendo 100 CN, 100 pCCL, 100 sCCL e 100 com DA. No total foram analisadas 12
estruturas cujas segmentações foram realizadas pelo algoritmo FreeSurfer. O índice
de assimetria de cada estrutura foi calculado pelo valor absoluto da diferença entre
os volumes esquerdo e direito multiplicados por 100% e dividido pelo somatório
dos dois volumes, sendo que menores valores indicam menor assimetria. Os autores
verificaram o comportamento de seu índice nas quatro classes, estratificadas por
idade, gênero, índice de educação e o volume total intracraniano. Para a análise es-
tatística do índice, os autores utilizaram o teste MANCOVA seguido pelo post-hoc
Tukey HSD (ABDI; WILLIAMS, 2010), ambos com nível de significância de 0, 05,
e para avaliar a lateralização da assimetria, os volumes esquerdo e direito dessas
regiões foram comparados usando o teste Student-t (GOULDEN, 1939). Como
resultado, os autores encontraram uma tendência geral de aumento da assimetria
com o aumento da gravidade do diagnóstico (CN<sCCL<pCCL<DA). Além disso,
foi encontrada uma tendência geral do volume esquerdo menor que o direito em
oito das doze subestruturas hipocampais dos quatro grupos de diagnóstico.

Ardekani et al. (2019) analisaram a magnitude da assimetria da fração do
parênquima2 do hipocampo (HPF) utilizando 775 imagens de RM de 198 pacientes
da base de dados OASIS (MARCUS et al., 2007), sendo 98 CN, 70 com CCL e 30
com DA. O cálculo do HPF foi realizado utilizando o módulo KAIBA do pacote

2 O parênquima cerebral é constituído por substância cinzenta, onde estão localizados os corpos
celulares dos neurônios, e por substância branca, onde se encontram os seus prolongamentos
axonais que estabelecem a ligação entre diferentes áreas encefálicas e medulares.
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ART3. A assimetria hipocampal foi calculada pelo valor absoluto da diferença
entre os volumes dos HPF esquerdo e direito multiplicado por 100% e dividido
pelo somatório dos dois volumes. Assim como Lucarelli et al. (2013), neste estudo,
a magnitude da assimetria não considerou qual hipocampo apresentava maiores
valores. Para as análises estatísticas os autores verificaram o comportamento de
seu índice de assimetria nos gêneros feminino e masculino e o correlacionaram
com a idade usando o teste ANOVA (SCHEFFE, 1999) seguido pelo teste post-
hoc Tukey HSD (ABDI; WILLIAMS, 2010), ambos com nível de significância de
0, 05. Como resultados os autores encontraram uma maior assimetria em homens
que mulheres, aumento da assimetria conforme o aumento da idade, e aumento da
assimetria conforme o aumento do declínio cognitivo (CN<CCL<DA). Conclusões
que também são consistentes com os trabalhos de Shi et al. (2009) e Sarica et al.
(2018).

A Tabela 3 apresenta um sumário dos principais trabalhos publicados na lite-
ratura que avaliaram a assimetria inter hemisférica estrutural e suas respectivas
conclusões.

Tabela 3 – Resumo dos principais trabalhos publicados na literatura que analisam
a assimetria estrutural.

Trabalho Tipo Volume Grupos Assimetria

Shi et al. (2009) Meta-análise Hipocampos CN, CCL, DA CN<CCL<DA,
Volume Hip. Dir > Esq

Lucarelli et al. (2013) Índice de assimetria Hipocampos
(Free Surfer + FIRST) CN F<M,

Aumento assimetria com idade

Sarica et al. (2018) Índice de assimetria Hipocampos + subcampos
(Free Surfer) CN, sCCL, pCCL, DA CN<sCCL<pCCL<DA,

Volume Hip. Dir > Esq

Ardekani et al. (2019) Índice de assimetria Hipocampos
(Free Surfer) CN, CCL, DA CN<CCL<DA,

Aumento assimetria com idade

Os trabalhos descritos nesta subseção corroboram a existência da assimetria
hipocampal na DA e no CCL, além de demonstrar, em Sarica et al. (2018), que
os subcampos do hipocampo também possuem padrões distintos entre os volumes
dos hipocampos esquerdo e direito. No entanto, embora esses trabalhos tenham
analisado a assimetria em diferentes condições da DA, nenhum deles verificou seu
poder preditivo.
3 https://www.nitrc.org/projects/art
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Por esse motivo, este estudo apresenta uma nova metodologia para realizar a
classificação de imagens de RM usando apenas atributos que apresentam diferen-
ças significativas entre nossos grupos de diagnóstico (CN, CCL e DA leve) quando
testados para assimetria. De maneira resumida, propusemos uma abordagem que
utiliza a correlação entre estatísticas extraídas da resposta de filtros direcionais
multi-escalas das regiões hipocampais esquerda e direita como atributos para a
classificação. Essa abordagem utiliza informações direcionais entre os hemisfé-
rios cerebrais que são desconsideradas em análises puramente volumétricas. Além
disso, a correlação identifica a natureza da associação entre os dois hemisférios,
possibilitando a avaliação do padrão geral de assimetria que os pacientes de uma
determinada classe possam apresentar, ao invés de comparar cada resposta dire-
cional sozinha. Adicionalmente, propusemos a criação de um índice de assimetria
e analisamos a distinção estatística entre os grupos de diagnóstico avaliados. A
metodologia desenvolvida para a realização desta análise é apresentada no próximo
capítulo.

3.3 Predição da idade biológica do cérebro

Este trabalho explorou também as associações entre a idade cronológica e a
idade biológica estimada do cérebro de pacientes CN, com CCL e DA leve. O
avanço da idade está associado a um aumento da prevalência de doenças cerebrais,
principalmente neurodegenerativas, como a DA, doença de Parkinson e esclerose
lateral amiotrófica (COLE; FRANKE, 2017). Portanto, avançar a compreensão do
envelhecimento do cérebro e identificar biomarcadores para ajudar a melhorar o
diagnóstico precoce dessas doenças é crucial. A estimação da idade do cérebro tem
sido bastante estudada, pois pode identificar indivíduos em risco de idade avançada
do cérebro e fornecer um biomarcador de problemas de saúde relacionados à idade,
(COLE et al., 2017) dado que ter um cérebro saudável é considerado essencial para
a saúde de maneira geral (COLE; FRANKE, 2017).

Os sistemas computacionais de auxílio ao diagnóstico usando imagens médicas
estão em constante crescimento desde o surgimento das técnicas de aprendizado
de máquina. A tarefa de predição da idade do cérebro foi proposta em trabalhos
da literatura com o uso de diferentes técnicas, como a Relevance Vector Machines
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(RVM) (FRANKE et al., 2010; FUJIMOTO et al., 2017; MADAN; KENSINGER,
2018), SVM (PARDAKHTI; SAJEDI, 2017; SU et al., 2011), Gaussian process
regression (GPR) (COLE et al., 2017) e aprendizado profundo, principalmente
com as CNNs (DINSDALE et al., 2021; COLE et al., 2017; PENG et al., 2021;
ITO et al., 2018; HUANG et al., 2017; UEDA et al., 2019).

Os modelos de aprendizagem profunda, devido a terem alcançado os menores
erros de predição da idade (PENG et al., 2021; BAUMGARTNER et al., 2019),
têm se mostrado bastantes promissores (COLE et al., 2017). No entanto, as redes
neurais profundas ainda enfrentam vários desafios em imagens médicas, por exem-
plo, pequena disponibilidade de dados rotulados para o treinamento, a necessidade
de mais memória em GPUs para o processamento de dados 3D e a indisponibilidade
de modelos 3D pré-treinados. Os pesquisadores tentam mitigar esses problemas
usando algumas estratégias, que incluem a redução da resolução da imagem de
entrada, o uso de pequenos patches (KAMNITSAS et al., 2017; LIU et al., 2018),
recortes da imagem (DINSDALE et al., 2021; PARDAKHTI; SAJEDI, 2020) e
fatias 2D (HUANG et al., 2017). No entanto, é difícil usar essas restrições sem
perda de desempenho e/ou de informações relevantes.

Na subseção a seguir são descritos alguns estudos propostos para a tarefa de
predição da idade do cérebro usando aprendizado profundo, visto que é a técnica
mais utilizada na área e apresentou os menores erros de predição.

3.3.1 Trabalhos correlatos

Huang et al. (2017) treinaram um modelo 2D-CNN para a estimação etária do
cérebro usando fatias específicas das imagens de RM. Os autores utilizaram 1099
imagens de indivíduos CN com faixa etária entre 20 e 80 anos do centro de pesquisa
Aoba brain image (SATO et al., 2003) e do projeto Sendai Tsurugaya (HOZAWA
et al., 2004), sendo que 600 dessas imagens foram utilizadas para o treinamento
e o restante para o teste da rede. A arquitetura da rede é baseada na VGG
(SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), composta por cinco camadas convolucionais e
de pooling. Nesse caso, cada camada convolucional é seguida por uma camada de
ativação ReLU (NAIR; HINTON, 2010), sendo as últimas três camadas totalmente
conectadas e a de saída uma função de ativação linear. A entrada da rede consiste
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em 15 fatias com resolução de 189×157 voxels. As fatias selecionadas correspondem
às que contém a maior parte do encéfalo e, segundo os autores, o desempenho não
foi prejudicado com a seleção. A predição etária final corresponde à mediana
das predições individuais de cada fatia. Os hiperparâmetros utilizados consistem
no decaimento da taxa de aprendizado (BENGIO, 2012) por época, com valor
inicial de 10𝑒 − 4, do algoritmo de otimização SGD (SUTSKEVER et al., 2013)
com momentum, o MAE como função de perda, a regularização L2 (HANSON;
PRATT, 1988) e três transformações afins aleatórias (rotações horizontais, recortes
e translações) utilizadas como data augmentation (PEREZ; WANG, 2017). O
código foi implementado usando o PyTorch (PASZKE et al., 2019) e o treinamento
realizado em uma GPU NVidia TitanX. Como resultado, os autores obtiveram um
MAE de 4 anos.

No mesmo ano, Cole et al. (2017) treinaram quatro modelos de 3D-CNNs para
predizer a idade do cérebro a partir de imagens de RM. Os autores utilizaram
2001 imagens de indivíduos com faixa etária entre 18 e 90 anos da base de dados
Brain-Age Healthy Control4 (COLE et al., 2015), sendo que 1601 imagens foram
utilizadas para o treinamento, 200 para validação e 200 para o teste. A arquitetura
das redes é composta por cinco sequências de camadas, sendo elas: convolucionais,
de ativação ReLU (NAIR; HINTON, 2010), batch normalization (IOFFE; SZE-
GEDY, 2015), pooling e a camada de saída linear. A metodologia do trabalho
consiste no treinamento de duas redes que utilizam imagens dos tecidos GM e
WM como entrada, e a combinação das duas redes, GM e WM, pré-treinadas,
resultando no terceiro modelo. O quarto e último modelo consiste na utilização de
imagens de entrada com o mínimo de preprocessamento possível para avaliar se a
predição é sensível à tais etapas. Os hiperparâmetros utilizados foram os mesmos
para todos os modelos, consistindo no uso do MAE como função de perda, o SGD
com momentum (SUTSKEVER et al., 2013) como algoritmo de otimização, regu-
larização L2 (HANSON; PRATT, 1988), batch de tamanho 28 e a utilização de
decaimento da taxa de aprendizado (BENGIO, 2012) por época, com valor inicial
de 10e-1 e decaimento de 3%. Além disso, como estratégia de data augmentation
4 Imagens de 14 bases de dados públicas de RM: (Brain-Age Healthy Control): 184 ABIDE,

181 Beijing Normal University, 49 Berlin School of Brain & Mind, 12 CADDementia, 31 Cle-
veland Clinic, 322 ICBM, 561 IXI, 93 MCIC, 23 MIRIAD, 39 NEO2012, 160 NKI/Rockland
sample, 288 OASIS, 24 WUSL, 36 TRAIN-39 (SAJEDI; PARDAKHTI, 2019).
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(PEREZ; WANG, 2017) foram realizadas transformações aleatórias de translação
e rotação. O código foi implementado usando o PyTorch e o treinamento realizado
usando quatro GPUs NVidia TitanX. O melhor resultado foi obtido para o modelo
treinado com imagens de GM, com MAE de 4, 16 anos, coeficiente de correlação
de Pearson (r) de 0, 96 e RMSE de 5, 31. Para o modelo sem preprocessamento foi
obtido um MAE de 4, 65 anos, r de 0, 94 e RMSE de 6, 46. Além disso, os autores
aplicaram o método GPR para comparar os resultados. Nesse caso, os melhores
valores foram obtidos da combinação de GM e WM, com MAE de 4, 41 anos, r de
0, 96 e RMSE de 5, 43. Entretanto, para o GPR sem preprocessamento foi obtido
um MAE de 11, 81 anos, r de 0, 57 e RMSE de 15, 1.

Este trabalho criou um modelo bastante eficaz para a predição da idade do
cérebro, inclusive com o mínimo de preprocessamento dos dados. Ao comparar
os resultados com a técnica GPR, os autores obtiveram uma diferença conside-
rável nos erros de predição, principalmente ao não utilizar o preprocessamento.
No entanto, não foram relatadas análises do nível de degradação das imagens de
entrada utilizadas para o experimento sem preprocessamento. Nesse caso, seria
interessante quantizar os níveis de ruído e bias field, por exemplo, para verificar se
outras imagens de entrada obteriam os mesmos resultados.

Ueda et al. (2019) treinaram um modelo de 3D-CNN para a estimação da idade
biológica do cérebro de indivíduos CN a partir de imagens de RM. Os autores utili-
zaram 1101 imagens de indivíduos CN com faixa etária entre 20 e 80 anos provindas
do centro de pesquisa Aoba brain image (SATO et al., 2003) e do projeto Sendai
Tsurugaya (HOZAWA et al., 2004), sendo que 768 dessas imagens foram utilizadas
para o treinamento e o restante para o teste. A arquitetura da rede criada para
esse trabalho consiste em quatro blocos, compostos por uma camada convolucio-
nal, seguida por uma de batch normalization (IOFFE; SZEGEDY, 2015), função de
ativação ReLU (NAIR; HINTON, 2010) e uma de pooling. A seguir, são inseridas
três camadas completamente conectadas e uma função de ativação linear como
saída. As imagens, que possuem resolução de 189×157×156 voxels após serem
preprocessadas, são reduzidas para 95×79×78 voxels com o objetivo de diminuir
o custo computacional e o consumo de memória. Em relação aos hiperparâme-
tros, foi utilizado o algoritmo SGD com momentum (SUTSKEVER et al., 2013),
o MAE como função de perda, regularização L2 (HANSON; PRATT, 1988), batch
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de tamanho 16 e a utilização de decaimento da taxa de aprendizado (BENGIO,
2012) por época, com valor inicial de 5𝑒−4 e decaimento de 1𝑒−5. Como estratégia
de data augmentation (PEREZ; WANG, 2017), foram aplicadas rotações no eixo
𝑥, recortes e translações aleatórias. O código foi implementado usando o Tensor-
Flow (MARTÍN et al., 2015) e o Keras (CHOLLET et al., 2015). Como resultado,
os autores obtiveram um MAE de 3, 67 anos, r de 0, 97 e RMSE de 4, 71. Além
disso, os autores compararam seus resultados com trabalhos que utilizaram PCA
(FRANKE et al., 2010), atributos locais (ITO et al., 2018) e 2D-CNN (HUANG
et al., 2017) e mostraram que seus resultados foram superiores.

Feng et al. (2020) treinaram um modelo de regressão 3D-CNN para a predi-
ção da idade do cérebro usando imagens de RM de indivíduos CN. Os autores
utilizaram 2852 imagens de 2694 indivíduos únicos com faixa etária entre 18 e
97 anos de diferentes bases de dados, com o objetivo de obter uma representa-
ção mais diversificada da população saudável. A arquitetura da rede utilizada é
bastante semelhante à VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), composta por ca-
madas convolucionais intercaladas por camadas de pooling e um número crescente
de atributos ao longo da profundidade. Outras particularidades incluem a conver-
são de todas as operações 2D para 3D e a troca da função de ativação softmax
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) por uma linear. Em relação
aos hiperparâmetros, foi utilizado o algoritmo Adam (KINGMA; BA, 2014) para
otimização usando o MAE como função de perda, batches de tamanho cinco, regu-
larização L2 (HANSON; PRATT, 1988), taxa de aprendizado variando (BENGIO,
2012) entre 10𝑒−4 e 10𝑒−6 e data augmentation (PEREZ; WANG, 2017) com a uti-
lização das imagens longitudinais presentes nas bases. O código foi implementado
usando o TensorFlow (MARTÍN et al., 2015) e o Keras (CHOLLET et al., 2015).
Como resultado, os autores obtiveram um MAE de 4,06 anos e r de 0, 97. Os
autores também avaliaram seu modelo usando uma base de dados diferente e obti-
veram um MAE de 4, 21 anos e r de 0, 96. Além disso, foi realizada uma avaliação
dos valores do MAE na presença de desbalanceamento dos dados. Nesse caso,
observou-se um menor valor de MAE em faixas etárias com maior quantidade de
amostras, o que poderia introduzir um viés nos resultados. Por esse motivo, os
autores recomendaram o uso de técnicas que gerem uma distribuição uniforme dos
dados ao longo das faixas etárias.
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Pardakhti e Sajedi (2020) treinaram três modelos de regressão 3D-CNN para
a predição da idade do cérebro usando imagens de RM de indivíduos CN com
diferentes resoluções. Os autores utilizaram 562 imagens da base de dados IXI
de indivíduos CN com faixa etária entre 20 e 86 anos, sendo que 400 imagens
foram utilizadas para o treinamento e 162 para o teste. A arquitetura da rede
foi composta por blocos cinco camadas de convolução e pooling, seguidas por uma
camada de batch normalization (IOFFE; SZEGEDY, 2015) e uma camada total-
mente conectada. A camada de saída é uma função de ativação linear. As imagens
de entrada do primeiro modelo possuem resolução de 79×95×79 voxels, já para
o segundo e o terceiro modelo, os autores selecionaram fatias mais centrais cé-
rebro, sendo a resolução de cada uma de 32×95×79 voxels e 48×95×79 voxels,
respectivamente. O conjunto de hiperparâmetros consistiu da função de perda
MSE, regularização L2 (HANSON; PRATT, 1988), batch de tamanho 8 e a taxa
de aprendizado de 0, 001. Os melhores resultados foram obtidos para o primeiro
modelo, com um MAE de 5, 149 anos e RMSE de 13, 5. Os autores também ava-
liaram o desempenho dos modelos usando os vetores de atributos da rede que
antecedem a última camada usando SVR e GPR e os resultados foram inferiores à
3D-CNN inicialmente proposta. Além disso, avaliaram a generalização do modelo
usando 47 imagens de indivíduos CN e 22 com DA da base de dados da ADNI
com idade superior a 65 anos. Para os indivíduos CN foi obtido um MAE de 6, 64
e um RMSE de 5, 19 e para DA, um MAE de 8, 637 e RMSE de 9, 94.

Ainda sobre o trabalho de Pardakhti e Sajedi (2020), os autores criaram mo-
delos para a predição da idade do cérebro com diferentes resoluções e obtiveram
valores de MAE um pouco acima do encontrado em trabalhos da literatura. Ao
comparar seus resultados com outra base de dados, eles obtiveram uma diferença
baixa entre as métricas, mostrando boa generalização de seu modelo. No entanto,
não foram fornecidas informações sobre a distribuição das faixas etárias para a
comparação com a DA, inviabilizando uma análise apropriada dos resultados obti-
dos pelo trabalho, visto que pode haver um viés causado pela idade mais avançada,
ao invés do desenvolvimento da doença. Além disso, as métricas utilizadas apre-
sentadas são insuficientes para se concluir se há uma super estimação etária para
os cérebros com DA, dado que se baseiam em valores absolutos.

Peng et al. (2021) propuseram a criação de uma arquitetura de rede 3D-CNN
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para predizer a idade do cérebro a partir de imagens de RM. Os autores utilizaram
14503 imagens da base de dados UK Biobank (MILLER et al., 2016), sendo 12949
usadas para o treinamento, 518 para validação e 1036 para o teste. A arquitetura
da rede foi baseada na VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) e contém cerca de
três milhões de parâmetros. O modelo consiste em cinco blocos sequenciais com-
postos por uma camada convolucional, seguida por uma de batch normalization
(IOFFE; SZEGEDY, 2015), pooling e função de ativação ReLU (NAIR; HINTON,
2010). A seguir, existe um bloco composto por uma camada convolucional, de
batch normalization, e ReLU e por fim, camadas de pooling, dropout (SRIVAS-
TAVA et al., 2014), totalmente conectada e softmax (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). A camada de saída, softmax, contém 40 neurônios, que re-
presentam a probabilidade da idade de predição de cada intervalo etário (dois em
dois anos). A metodologia do trabalho consiste no treinamento de 20 modelos,
sendo quatro tipos distintos de imagens de entrada, GM, WM e T1-w com corre-
gistro linear e T1-w com corregistro não linear. Para cada entrada foram treinados
cinco modelos com inicializações aleatórias dos parâmetros, em seguida os vinte
resultados foram combinados (ensemble) e o resultado final corresponde à média
de todos os modelos. Além disso, os autores aplicaram o algoritmo linear de bias
correction (STEPHEN et al., 2019), para corrigir o viés presente nas predições.
O código foi implementado usando o PyTorch (PASZKE et al., 2019) e o trei-
namento realizado em duas GPUs NVidia P100. O conjunto de hiperparâmetros
utilizado consistiu da divergência de Kullback-Liebler, como função de perda, o
SGD (SUTSKEVER et al., 2013) com momentum como algoritmo de otimização,
regularização L2 (HANSON; PRATT, 1988), batch de tamanho 8 e a utilização
da multiplicação por 0, 3 da taxa de aprendizado (BENGIO, 2012) a cada 30 épo-
cas, com valor inicial de 0, 01. Como estratégia de data augmentation (PEREZ;
WANG, 2017), foram aplicadas rotações no eixo sagital e translações aleatórias. O
melhor resultado foi obtido para a combinação dos vinte modelos, com uma MAE
de 2, 14 anos. Além disso, os autores compararam seus resultados com versões 3D
da ResNet18, ResNet50, ResNet101 e ResNet152 (HE et al., 2016) e a ElasticNet
(JOLLANS et al., 2019), e os resultados do método proposto foram superiores, ou
seja, com menor função de perda.

Dinsdale et al. (2021) desenvolveram duas arquiteturas 3D-CNNs para predizer
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a idade do cérebro para os gêneros feminino e masculino a partir de imagens de
RM. Os autores usaram 12802 imagens do banco de dados UK Biobank (MILLER
et al., 2016), sendo que para a CNN do gênero feminino foram utilizadas 6579
imagens para o treinamento, 732 para validação e 3654 para o teste. Para a CNN
do gênero masculino foram utilizadas, respectivamente, 6223, 692 e 3231 imagens
para o treinamento, validação e o teste. As imagens utilizadas possuíram resolu-
ção de 182×218×182 voxels; no entanto, para reduzir a memória necessária, as
dimensões 𝑥 e 𝑦 foram redimensionadas para 128×128 voxels, e apenas 20 fatias
(de 182) foram usadas. As fatias foram escolhidas para incluir o máximo possível
do cérebro e algumas informações do cerebelo. A arquitetura consistiu majori-
tariamente em uma adaptação da VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) para
a regressão e operações 2D para 3D. O modelo final consistiu da combinação da
predição de três redes treinadas com diferentes inicializações. O código foi imple-
mentado usando o Keras (CHOLLET et al., 2015) com o TensorFlow (MARTÍN et
al., 2015) e o treinamento realizado em uma GPU NVidia Tesla P100. O conjunto
de hiperparâmetros utilizado consistiu do MSE como função de perda, o RMSprop
(TIELEMAN; HINTON, 2012) como algoritmo de otimização, um batch de ta-
manho 16 e utilização da divisão pela metade da taxa de aprendizado (BENGIO,
2012) a cada 15 épocas, com valor inicial de 10−2. Os modelos foram treinados
por no máximo 200 épocas, com o treinamento interrompido, caso o MSE de va-
lidação não melhorasse por 30 épocas. No total foram treinados seis modelos por
gênero, sendo três usando imagens com corregistro linear e três com corregistro
não linear. Os melhores resultados para o modelo de predição, tanto feminino
quanto masculino, foram obtidos para as imagens com corregistro não-linear. No
entanto, os autores mostraram que o uso dessas imagens para treinar CNNs pode
fazer com que a rede seja movida por artefatos do processo de registro e remova
indicadores sutis do envelhecimento, limitando a sua relevância clínica. Portanto,
considerando os resultados com corregistro linear para o modelo feminino, foram
obtidos os seguintes valores: MAE de 2, 86, MSE de 13, 12 e r de 0, 87 e para o
modelo masculino: MAE de 3, 09, MSE de 15, 13 e r de 0, 86.

A Tabela 4 apresenta um sumário dos principais métodos encontrados na lite-
ratura para a predição da idade biológica do cérebro.

Os trabalhos descritos obtiveram bons desempenhos para a tarefa de predi-
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ção da idade do cérebro, apresentando baixos valores de MAE em uma grande
diversidade de bases de dados e quantidades de imagens. Em suma, a maioria
utilizou versões modificadas da VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) com três
alterações predominantes: i) adição de camadas de batch normalization (IOFFE;
SZEGEDY, 2015), ii) conversão de todas as operações 2D para 3D e, por se tratar
de um problema de regressão, iii) substituição da função de ativação softmax por
uma linear (HUANG et al., 2017; JIANG et al., 2020; PENG et al., 2021; ITO et
al., 2018). Além disso, o MAE foi a métrica mais utilizada como função de perda,
assim como a regularização L2, transformações de data augmentation, a otimiza-
ção usando SGD (WIJNHOVEN; WITH, 2010) com momentum e a estratégia de
decaimento da taxa de aprendizagem. Por fim, devido à indisponibilidade de pesos
pré-treinados em 3D, todos os modelos foram treinados do início ao fim; portanto,
não foi utilizada transferência de aprendizado. Adicionalmente, nenhum dos tra-
balhos analisou as associações do erro médio de predição com o desenvolvimento
de doenças cognitivas. Li et al. (2017) exploraram essas relações usando apenas
os dois volumes hipocampais como atributos para um regressor e já obtiveram
resultados significativos.



3.3.
Predição

da
idade

biológica
do

cérebro
93

Tabela 4 – Resumo dos principais trabalhos publicados na literatura para a predição da idade biológica do cérebro.

# Imagens
[Intervalo de idade] CNN Tam

batch Função de perda Otimização Regularização Taxa de
aprendizado Resultados

Huang et al. (2017) 1099
[20-80] 2D 16 MAE SGD +

Momentum

L2

Data augmentation: translação +
rotação + recortes

Decaimento por época MAE: 4

Cole et al. (2017) 2001
[18-90] 3D 28 MAE SGD +

Momentum

L2

Data augmentation: translação +
rotação

Decaimento por época
MAE: 4,16
RMSE: 5,31
r: 0,96

Ueda et al. (2019) 1101
[20-80] 3D 16 MAE SGD +

Momentum

L2

Data augmentation: translação +
rotação + recortes

Decaimento por época
MAE: 3,67
RMSE: 4,71
r: 0,97

Feng et al. (2020) 2694
[18-97] 3D 5 MAE Adam L2

Data augmentation: longitudinal Intervalo de variação MAE: 4,21
r: 0,96

Pardakhti e Sajedi (2020) 562
[20-86] 3D 8 MSE SGD +

Momentum L2 Valor fixo MAE: 5,149
RMSE: 13,5

Peng et al. (2021) 14503
[44-80] 3D 8 Kullback-Liebler SGD +

Momentum

L2
Dropout

Data augmentation: translação +
rotação (plano sagital)

Decaimento a cada 30 épocas MAE: 2,14

Dinsdale et al. (2021) 12802
[44-80] 3D 16 MSE RMSprop Early stopping Decaimento a cada 30 épocas

Fem Masc
MAE 2,86 3,09
RMSE 13,12 15,13
r 0,87 0,86
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Com base no que foi exposto, um dos objetivos desta pesquisa foi explorar as
associações do erro médio de predição da idade do cérebro de pacientes da mesma
idade do grupo CN com pacientes dos grupos CCL e DA leve. Para isso, combina-
mos as melhorias recentes em arquiteturas CNNs e projetamos dois experimentos
para a predição da idade biológica do cérebro usando apenas as regiões do hipo-
campo. A análise regional pode ser mais interessante, visto que há críticas na
literatura sobre condensar as informações do cérebro inteiro em um único número
(COLE; FRANKE, 2017). Além disso, as diferenças entre as intensidades da atro-
fia hipocampal no envelhecimento normal e durante o desenvolvimento da DA é
conhecida, como a existência da diminuição do volume de GM durante a idade
adulta (GOOD et al., 2001; RESNICK et al., 2003), que ocorre de maneira mais
acentuada durante o desenvolvimento da doença (GUADALUPE et al., 2014; WO-
OLARD; HECKERS, 2012). A metodologia desenvolvida para a realização desta
análise é apresentada no próximo capítulo.

3.4 Considerações finais

Este capítulo apresentou os principais trabalhos presentes na literatura que
possuem intersecções técnicas e teóricas com esta pesquisa. Os trabalhos foram
divididos de acordo com as três categorias abordadas neste trabalho, sendo: atro-
fias estruturais, assimetrias estruturas e o envelhecimento biológico do cérebro.

Para os trabalhos de atrofias estruturais, foram descritas com maior detalha-
mento técnicas que utilizam landmarks, ROIs, e seleção de atributos e objeti-
vam a classificação da DA. Em seguida, discutimos as limitações dos métodos e,
considerando-as, propusemos a primeira abordagem desenvolvida nesta pesquisa.

Para os trabalhos de assimetrias estruturais, foram descritas as metodologias
utilizadas para a realização de análises estatísticas da assimetria cerebral com
principal enfoque na DA. Nesse caso, observamos uma limitação em comum, que
é a ausência do uso dos atributos extraídos para a classificação. Sendo assim,
propusemos a segunda abordagem desenvolvida nesta pesquisa.

Para os trabalhos sobre a idade biológica do cérebro, foram descritas as me-
todologias de treinamento das redes CNN utilizadas, com informações sobre os
hiperparâmetros e estratégias de convergência. Nesse caso, verificamos que tal
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tarefa de predição tem sido bastante explorada, com erros de predição pequenos,
e motivada pela diferença que pode existir quando comparada com doenças cog-
nitivas, como o desenvolvimento da DA. No entanto, essa comparação tem sido
pouco explorada, sendo esta a motivação da terceira abordagem desenvolvida nesta
pesquisa.

A metodologia de cada abordagem é descrita no capítulo seguinte.
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Capítulo 4

Materiais e Métodos

Este capítulo apresenta a descrição das bases de dados e dos materiais
e métodos utilizados nesse trabalho, englobando suas técnicas, caracte-
rísticas e como foram aplicadas em cada uma das abordagens desenvol-
vidas.

4.1 Visão geral

Conforme descrito no Capítulo 1, o principal objetivo desta pesquisa foi estudar
e desenvolver técnicas computacionais automáticas capazes de classificar alterações
estruturais cerebrais em imagens de RM para auxiliar o diagnóstico de pacientes
com CCL e DA leve. Para alcançar tal objetivo, propusemos três abordagens que
buscaram analisar conceitos distintos e complementares da DA, a nomear a atrofia,
a assimetria, e a análise do erro de estimação da idade biológica do cérebro. Além
disso, propusemos unir as predições das três abordagens para verificar a comple-
mentaridade dos resultados obtidos por cada uma delas. A Figura 6 apresenta um
fluxograma que indica a sequência de etapas utilizadas no desenvolvimento nesta
pesquisa. Cada etapa do fluxograma é detalhada nas seções que seguem.

A literatura tem trazido o uso de redes profundas para o auxílio ao diagnóstico
da DA, no entanto, devido à baixa quantidade de imagens disponíveis de pacien-
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Figura 6 – Visão geral das principais abordagens desenvolvidas nesta pesquisa.

tes com declínio cognitivo, ainda existe uma grande dificuldade no treinamento
dessas redes. Por esse motivo, as abordagens desenvolvidas nesta Tese exploram
metodologias que utilizam engenharia de atributos quando os modelos são trei-
nados em classes com declínio cognitivo, como nas abordagens de assimetria e
atrofia, e aprendizado profundo na abordagem de estimação da idade biológica do
cérebro, visto que o modelo é treinado utilizando somente imagens de pacientes
cognitivamente saudáveis.

4.2 Base de imagens

Para a realização desta pesquisa foram utilizadas as bases de imagens 3D de RM
T1-w do Neuroimage Analysis Center (NAC) (HALLE et al., 2017), da Alzheimer’s
Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) (JACK et al., 2017) e da Information
eXtraction from Images (IXI1).

4.2.1 NAC Brain Atlas

O NAC é um centro de pesquisa afiliado ao Surgical Planning Laboratory e
à Universidade de Harvard. Sua base de dados contém 149 malhas triangulares
3D, cada uma representando uma estrutura cerebral distinta, rotuladas por um
especialista. As malhas estão espacialmente alinhadas às imagens em T1-w e
T2-w de um paciente do sexo masculino, saudável, de 42 anos. As imagens foram
1 <https://brain-development.org/ixi-dataset/>

https://brain-development.org/ixi-dataset/
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adquiridas usando um scanner Siemens de 3T com um tamanho de voxel isotrópico
de 0, 75 mm. Essa base de dados também contém uma imagem redimensionada de
ambas as aquisições, T1-w e T2-w, com resolução isotrópica de 1 mm, e tamanho
de 256×256×256 voxels. Para este estudo, apenas a imagem T1-w redimensionada
e as malhas triangulares hipocampais esquerda e direita 3D foram utilizadas.

4.2.2 ADNI

A iniciativa ADNI foi lançada em 2003 por um grupo de instituições de pes-
quisa, empresas farmacêuticas privadas e organizações não-governamentais, com a
ajuda de pesquisadores de todo o mundo. A iniciativa tem buscado por maneiras
de determinar a progressão da DA, desenvolvendo biomarcadores clínicos para a
detecção da doença em estágios iniciais. O projeto está dividido em três fases,
ADNI1, ADNI GO e ADNI2, as quais podem ser acessadas pelo USC’s Laboratory
of Neuro Imaging’s (LONI) na página de Image & Data Archive (IDA)2. Sua base
de dados contém imagens de RM estruturais, funcionais (fRM), Positron Emis-
sion Tomography (PET), Diffusion Tensor Imaging (DTI) e informações genéticas
e bioquímicas.

Para este estudo foram utilizadas imagens de RM adquiridas pela sequência
Magnetization Prepared Rapid Gradient Echo (MPRAGE3) e scanners de 1.5T e
3T de três principais fabricantes (Philips, General Electric e Siemens). Elas foram
adquiridas em mais de 50 locais nos EUA e no Canadá4 e totalizam 762 imagens
de indivíduos com faixa etária entre 70 e 85 anos, divididos em três grupos de
diagnóstico: CN, CCL e DA leve. A Tabela 5 apresenta os dados demográficos
dos indivíduos.

4.2.3 IXI

A base de dados IXI faz parte do projeto Brain Development do Imperial Col-
lege London. Sua base contém cerca de 600 imagens de RM estruturais de indi-
2 <https://ida.loni.usc.edu/login.jsp?project=ADNI>
3 “These MPRAGE files are considered the best in the quality ratings and have undergone

gradwarping, intensity correction, and have been scaled for gradient drift using the phantom
data ”. - <http://adni.loni.usc.edu/methods/mri-tool/mri-analysis/>

4 <http://adni.loni.usc.edu/about/centers-cores/study-sites/>

https://ida.loni.usc.edu/login.jsp?project=ADNI
http://adni.loni.usc.edu/methods/mri-tool/mri-analysis/
http://adni.loni.usc.edu/about/centers-cores/study-sites/
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Tabela 5 – Conjunto de imagens da base de dados ADNI.
CN CCL DA

No. pacientes 302 251 209
Idade 75.79 ± 4.14 76.80 ± 4.30 77.12 ± 4.43
MMSE 29.56 ± 0.50 27.04 ± 0.82 22.15 ± 2.76
Gênero (F:M) 151:151 80:171 94:115

MMSE: Mini-Mental State Examination.

víduos CN, com ponderação T1-w, T2-w e proton density (PD), além de imagens
Magnetic resonance angiography (MRA) e DTI em 15 direções. As imagens foram
coletadas em três diferentes hospitais, o Hammersmith Hospital (HH), o Guy’s
Hospital (GH) e o Institute of Psychiatry (IOP), que utilizam, respectivamente, os
scanners 3T e 1.5T da Philips e 1.5T da General Electric (GE). Para este estudo
foram utilizadas as imagens de RM dos três hospitais com ponderação em T1-w
com faixa etária entre 20 e 80 anos, totalizando 557 imagens. A Tabela 6 apresenta
os dados demográficos dos indivíduos.

Tabela 6 – Conjunto de imagens da base de dados IXI.

GH HH IOP

No. pacientes 310 180 67
Idade 50.19 ± 15.4 47.17 ± 16.55 41.72 ± 15.81
Gênero (F:M) 350:135 186:87 86:24

4.3 Pré-processamento

As técnicas de pré-processamento apresentadas no Capítulo 2 foram utilizadas
em todas as abordagens desta pesquisa. Primeiramente, todas as imagens de es-
tudo apresentadas pelas Tabelas 5 e 6 foram processadas para a redução de ruído,
correção do bias field, padronização de intensidades e corregistro afim, sendo que
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às duas últimas etapas foram realizadas usando a imagem T1-w da NAC como
referência. Em seguida, foi realizada a extração da região do encéfalo e, para
delimitar adequadamente as regiões de interesse, foram realizados corregistros de-
formáveis entre a imagem da NAC e todas as imagens de estudo. Nesse caso, cada
imagem de estudo foi utilizada como referência apenas para obter a transformação
deformável, a qual foi aplicada aos modelos das malhas hipocampais 3D da NAC
para o seu posicionamento adequado.

4.3.1 Parâmetros e análises qualitativas

Para a redução de ruído foi utilizado o algoritmo NLM (subseção 2.3.1) com os
parâmetros padrões definidos pelos autores, presentes em (COUPÉ et al., 2008).
Nesse caso, o valor do desvio-padrão (𝜎) do ruído foi estimado automaticamente,
sendo utilizada uma vizinhança de 26 voxels definida por (2𝑑 + 1)3, com 𝑑 ≈ 1 e
volume de 1331 voxels, definido por (2𝑀+1)3, com 𝑀 = 5. A Figura 7 ilustra um
exemplo da aplicação do NLM a uma imagem de RM da base de dados ADNI. É
possível notar que o algoritmo conseguiu reduzir o ruído sem causar perdas signifi-
cativas de informações estruturais na imagem, fato evidenciado principalmente na
região do tronco cerebral, logo abaixo do corpo caloso, indicado pela seta branca
das imagens sagitais.

(a) (b)

Figura 7 – Vista sagital de uma imagem de RM com ponderação em T1-w (a)
antes e (b) após aplicação do NLM.

Para a correção do bias field foi utilizado o algoritmo N4-ITK (TUSTISON
et al., 2010) (subseção 2.3.2) com os parâmetros definidos pelos autores no artigo
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(TUSTISON et al., 2010). Nesse caso, o número de iterações foi de 500×400×300,
o valor de largura total na metade máxima foi de 0, 15, o limiar de convergência
de 0, 001 e, para diminuir o tempo de execução, um fator de redução da imagem
(downsampling) de 4. A Figura 8 ilustra um exemplo da aplicação do N4-ITK
a uma imagem de RM da base de dados IXI. É possível verificar visualmente a
correção, especialmente na área inferior esquerda das imagens sagitais.

(a) (b) (c)

Figura 8 – Vista sagital de uma imagem de RM com ponderação em T1-w (a)
antes, (b) após a aplicação do N4-ITK e (c) bias field removido.

Para a padronização de histogramas foi utilizada uma variação do algoritmo
proposto por Nyúl, Udupa e Zhang (2000) (subseção 2.3.3). Nesse caso, a imagem
T1-w da NAC foi utilizada como referência e as móveis foram as de estudo (Tabelas
5 e 6). Os parâmetros incluem o uso de 128 bins na quantização dos histogramas e
três casamentos entre seus bins. A Figura 9 mostra um exemplo da padronização
dos histogramas, exibindo em a) o histograma da imagem de referência; em b)
o histograma de imagem clínica antes e em c) após a aplicação do algoritmo. É
possível verificar visualmente que, após a aplicação do método, o histograma da
imagem clínica se assemelha mais ao histograma da imagem de referência.

Para o corregistro afim foi utilizado o algoritmo proposto por (OURSELIN et
al., 2001) e (OURSELIN; STEFANESCU; PENNEC, 2002) (subseção 2.3.4), em
que a imagem da base de dados NAC foi utilizada como referência e as imagens de
estudo foram as imagens móveis. A técnica foi utilizada com os principais valores
de parâmetros disponíveis em <http://cmictig.cs.ucl.ac.uk/wiki/index.php/Reg_
aladin> e com os valores de −𝑝𝑣 e −𝑝𝑖 iguais a 25. A Figura 10 mostra um

http://cmictig.cs.ucl.ac.uk/wiki/index.php/Reg_aladin
http://cmictig.cs.ucl.ac.uk/wiki/index.php/Reg_aladin
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(a) (b) (c)

Figura 9 – (a) Histograma da imagem de referência; (b) histograma de uma ima-
gem de estudo antes e (c) após a aplicação do algoritmo.

exemplo da aplicação do corregistro afim. Neste caso, uma imagem de estudo
da ADNI e a imagem da NAC foram sobrepostas utilizando o padrão “tabuleiro
de xadrez” que secciona ambas as imagens em blocos e monta uma representação
final combinando os blocos subsequentes vindos alternadamente das duas imagens.
Nota-se que a transformação afim conseguiu alinhar as estruturas cerebrais, fato
evidenciado principalmente pela continuidade do corpo caloso dos blocos da região
dessa estrutura, indicado pela seta branca da imagem sagital da transformação
afim.

Para o corregistro deformável, aplicado somente para o posicionar as malhas
dos hipocampos, foi utilizado o algoritmo proposto por (MODAT et al., 2010;
RUECKERT et al., 1999) (subseção 2.3.4). Nesse caso, as imagens de estudo
foram utilizadas como referência e a imagem da NAC foi a móvel de modo a
obter a transformação deformável que mapeia a imagem móvel na imagem fixa. A
transformação foi aplicada às malhas hipocampais da NAC para melhor posicioná-
las nas imagens de estudo. Os valores dos parâmetros utilizados estão disponíveis
em <http://cmictig.cs.ucl.ac.uk/wiki/index.php/Reg_f3d>.

http://cmictig.cs.ucl.ac.uk/wiki/index.php/Reg_f3d
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(a) (b)

Figura 10 – Comparação na vista sagital entre o “tabuleiro de xadrez” formado
por uma imagem de estudo e a imagem da NAC (a) antes e (b) após
o corregistro afim.

Para a extração da máscara do encéfalo foi utilizada a técnica ROBEX (IGLE-
SIAS et al., 2011) (subseção 2.3.5) com os parâmetros definidos em (IGLESIAS
et al., 2011). A Figura 11 mostra um exemplo da aplicação do ROBEX em uma
imagem de RM. Esta etapa foi utilizada apenas para as abordagens: análise de
atrofias estruturais e análise de assimetrias estruturais.

Figura 11 – Vista coronal de uma imagem de RM com a máscara do encéfalo
obtida pelo ROBEX sobreposta à imagem original.
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4.4 Análise de atrofias estruturais

Esta abordagem consiste em analisar atrofias estruturais a partir da seleção
e posterior análise dos descritores de pontos salientes discriminativos entre duas
populações nas regiões dos hipocampos. A Figura 12 contém um fluxograma que
indica a sequência de etapas utilizadas no desenvolvimento desta análise.

As imagens da base de dados ADNI foram inicialmente pré-processadas e os
pontos salientes foram detectados e os seus respectivos descritores obtidos. Em
seguida foi criado um atlas probabilístico de pontos salientes usando apenas as
imagens de pacientes CN da base de dados IXI. O principal objetivo do atlas é
determinar os pontos salientes mais estáveis entre o conjunto de imagens de paci-
entes CN, ou seja, pontos que são mais frequentemente detectados numa mesma
região do espaço 3D das imagens CN, e assim utilizá-los para análises futuras.
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pontos salientes

Predição dos
pontos
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das imagens

Detecção e
descrição de

pontos salientes

SVM
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imagem
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dos

descritores
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dos
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Figura 12 – Fluxograma da sequência de etapas utilizadas no desenvolvimento da
análise de atrofias estruturais.

As análises subsequentes foram realizadas em dois níveis de classificação: o
nível de pontos salientes e o nível da imagem. No primeiro nível, pontos estáveis
de um atlas probabilístico de pontos salientes (POLONI et al., 2018), mostrando
diferenças estatisticamente significativas entre pares de populações diagnósticas
(CN×CCL, CCL×DA e CN×DA), foram selecionados usando um conjunto de
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imagens de treinamento. Em seguida, os descritores (atributos) de todos os pontos
do conjunto de imagens de treinamento que se casaram com os pontos selecionados
do atlas foram usados para treinar classificadores SVM. No segundo nível, usando
um conjunto de imagens de validação, os pontos selecionados do atlas e os SVMs
já treinados, foi realizada uma avaliação quantitativa das classificações dos SVMs
(do nível de pontos salientes) para gerar os atributos do segundo nível. Por fim,
usando os novos atributos, classificadores SVMs foram treinados para o nível da
imagem e o conjunto de imagens de teste foi classificado usando todos os modelos
treinados.

4.4.1 Definição das regiões de interesse

Esta etapa consiste na definição e modificação das máscaras binárias utilizadas
para restringir as ROIs utilizadas nesta abordagem. A partir das duas máscaras
binárias dos hipocampos direito e esquerdo posicionadas pelo pré-processamento,
foi aplicado o operador morfológico de dilatação com um elemento estruturante
definido por uma esfera 3D de raio de 8 voxels visando aumentar a área de análise
e garantir que possíveis variações das estruturas representadas sejam levadas em
consideração.

4.4.2 Seleção de pontos salientes

De modo a capturar mudanças cerebrais estruturais diferenciais entre cada
uma das populações diagnósticas analisadas nesta pesquisa, ou seja, CN×CCL,
CCL×DA, e CN×DA, foram utilizados os descritores dos pontos salientes para
realizar uma comparação entre os pontos salientes do atlas e das imagens de trei-
namento. Os pontos foram detectados nas regiões hipocampais de cada imagem de
treinamento usando a técnica de PC e descritos usando o descritor local (spider-
web) mencionado no Capítulo 2, subseção 2.7.2. Em seguida, para localizar as
posições correspondentes, foi realizado o casamento entre os pontos salientes de
cada imagem de treinamento e os do atlas. Então, foi executado o Welch’s t-test
(WELCH, 1947) para comparar os grupos de diagnóstico e gerar um mapa de
p-valor. Nesse caso, a distância 𝜒2 (resultante do casamento) foi utilizada para
calcular o teste estatístico pareado das populações. Finalmente, os pontos do atlas
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foram selecionados, caso fossem menores que um nível de significância definido (por
exemplo, 𝛼 = 0, 01 ou 𝛼 = 0, 05). A distribuição dos dados foi testada para a nor-
malidade e passou em todos os experimentos. O fluxograma das etapas para a
seleção de pontos salientes é mostrado na Figura 13.

Figura 13 – Fluxograma para a seleção dos pontos salientes do atlas.

4.4.3 Extração de atributos dos pontos salientes

Devido aos pontos salientes selecionados serem provindos de mapas de p-valor
criados da comparação de grupos de diagnóstico, eles estão diretamente associados
às mudanças cerebrais estruturais diferenciais entre essas duas populações, fazendo
com que tais pontos sejam (provavelmente) mais discriminativos para a classe de
sua própria imagem. Portanto, foram extraídos atributos ao redor de cada ponto
mencionado anteriormente e seus descritores (atributos) foram treinados usando a
classe da imagem correspondente como o rótulo.

Extração

Os atributos foram extraídos individualmente de mapas de imagens probabilís-
ticas das imagens de RM dos tecidos WM, GM e CSF. Especificamente, as imagens
do cérebro, após serem pré-processadas para a extração do encéfalo pela técnica
ROBEX (IGLESIAS et al., 2011) (seção 4.3), foram usadas como entrada para
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o software FAST (versão 4.1) (ZHANG; BRADY; SMITH, 2001). O software foi
executado para realizar a segmentação da imagem nesses três tipos diferentes de
tecidos mencionados e gerar os mapas probabilísticos dos tecidos cerebrais GM,
WM e CSF. Dessa maneira, ao redor de cada ponto saliente casado com os pontos
selecionados do atlas, foi computado o histograma log-esférico global proposto por
Villa-Pinto e Ferrari (2016) (subseção 2.7.2), usando as imagens probabilísticas dos
três tecidos como fonte de informação. A Figura 14 mostra as imagens utilizadas
para a extração dos atributos.

Figura 14 – Mapas probabilísticos das imagens de RM utilizados como fonte de
informação para a extração dos atributos: (a) WM, (b) GM, e (c)
CSF.

Organização

Usando os atributos extraídos de cada um dos três tecidos cerebrais e sua
concatenação (WM|GM|CSF), quatro classificadores SVM foram treinados usando
as imagens de treinamento. Nesse caso, cada descritor foi considerado uma amostra
individual, portanto, não relacionado aos demais descritores extraídos de uma
mesma imagem.

4.4.4 Classificação das imagens

No nível da imagem, após a etapa de seleção de pontos salientes, espera-se que
os pontos tenham sido corretamente classificados em sua classe correspondente e
seus atributos contribuam para a caracterização da evolução do Alzheimer. Além
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disso, devido à classificação ser realizada em dois níveis, mesmo que existam pontos
salientes classificados erroneamente no primeiro nível, espera-se que o impacto seja
mínimo ao atingir o nível da imagem.

O vetor de atributos utilizado neste nível foi formulado com base em uma
análise quantitativa da saída dos classificadores do primeiro nível. Dessa maneira,
para cada região hipocampal, o vetor de atributos incluiu a quantidade de vezes
que cada rótulo de classe foi predito (#classe1,#classe2), a sua probabilidade
acumulada (∑︀ probclasse 1,

∑︀ probclasse 2) e o total de pontos. Portanto, o tamanho
do vetor resultante é de dez, ou seja, cinco atributos por região, esquerda e direita.

A seguir é descrita a metodologia utilizada na análise de assimetrias estru-
turais. As configurações experimentais, resultados e discussões desta análise são
apresentados no capítulo seguinte.

4.5 Análise de assimetrias estruturais

Esta abordagem consiste em analisar as assimetrias estruturais hipocampais
que são decorrentes do desenvolvimento do Alzheimer, desde o comprometimento
cognitivo leve até o desenvolvimento mais avançado da doença. A Figura 15 contém
um fluxograma que indica a sequência de etapas utilizadas no desenvolvimento
desta abordagem.

As imagens da base de dados ADNI foram inicialmente preprocessadas e seus
dois hemisférios cerebrais, direito e esquerdo rotacionado, extraídos. Em seguida,
as imagens de cada hemisfério cerebral foram processadas via operação de con-
volução com um banco de filtros log-Gabor 3D, especialmente projetado para a
obtenção das imagens direcionais. Logo após, para a utilização de seus três autova-
lores, a matriz de momentos de segunda ordem de inércia foi computada. Depois
disso, restringindo a ROI ao hipocampo, com uma máscara binária, foram cal-
culados os quatro primeiros momentos estatísticos (Média, Variância, Skewness e
Kurtosis) e a correlação cruzada normalizada entre os vetores, esquerdo rotacio-
nado e direito, de cada momento estatístico. Então os atributos resultantes foram
utilizados para treinar classificadores SVM e classificar as imagens. Por fim, a
partir da correlação cruzada, um índice de assimetria (𝐼𝐴) foi calculado e testado
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entre os diferentes grupos de diagnóstico e gêneros utilizando o teste estatístico
ANOVA.

Figura 15 – Fluxograma da sequência de etapas utilizadas no desenvolvimento da
análise de assimetrias estruturais.

4.5.1 Plano sagital médio

A identificação correta do plano que divide os hemisférios cerebrais é uma tarefa
crucial para uma avaliação correta de assimetrias estruturais inter-hemisféricas.
Conforme o estudo realizado por Liu (2009), muitos dispositivos produzem ima-
gens cerebrais desorientadas, ou seja, com inclinações e distorções (LIU; COLLINS;
ROTHFUS, 2001), que podem induzir um erro de inspeção visual e, muitas vezes,
produzir uma interpretação clínica falsa em trabalhos que analisam a assimetria
cerebral. Isso pode ser causado devido à imobilidade dos pacientes, inexperiência
dos técnicos e imprecisão dos sistemas de calibração (LIU et al., 2006). Tal pro-
blema é corrigido com a detecção e ajuste do MSP, visto que são analisadas as
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relações inter-hemisféricas, possibilitando, assim, a realização de avaliações mais
precisas dos dados por um especialista ou pelo computador.

Nesta pesquisa, o MSP foi identificado usando o algoritmo proposto por Ferrari,
Villa-Pinto e Moreira (2016), mencionado na subseção 2.7.4. Após a identificação
do plano, o cérebro foi transladado para seu centro de gravidade e rotacionado, de
maneira que o MSP ficasse paralelo às coordenadas sagitais. A seguir, o hemisfério
esquerdo foi rotacionado em 180º no eixo sagital com o propósito de obter os dois
hemisférios aproximadamente na mesma localização espacial. A Figura 16 mostra
um exemplo da detecção do MSP, exibindo em (a) a detecção do MSP, (b) o
hemisfério direito e em (c) o hemisfério esquerdo rotacionado.

(a) (b) (c)

Figura 16 – Vista coronal de uma imagem de RM com detecção do MSP, em (a)
um exemplo da detecção, (b) o hemisfério direito e (c) o hemisfério
esquerdo rotacionado.

4.5.2 Filtragem direcional

Conforme descrito na seção 2.6 do Capítulo 2, as imagens obtidas do processa-
mento da filtragem direcional são resultantes da combinação das respostas obtidas
da convolução de uma imagem com os filtros log-Gabor 3D para diferentes escalas
e orientações, em conjunto com as imagens correspondentes aos três autovalores
(𝜆0, 𝜆1 e 𝜆2) da matriz 𝑀𝐷𝑅(𝑥). Para evitar artefatos causados por bordas na
imagem filtrada resultante, o processo de filtragem foi aplicado a toda a região do
encéfalo de cada hemisfério do cérebro. Após a filtragem, a máscara binária do
hipocampo foi utilizada para restringir a região de interesse e permitir a extração
dos atributos assimétricos.
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4.5.3 Análise entre hemisférios

A primeira etapa da análise entre os hemisférios consiste em uma modificação
nas máscaras binárias hipocampais obtidas no pré-processamento. Primeiramente,
a máscara referente ao hemisfério esquerdo foi rotacionada em 180°. Em seguida, às
duas máscaras dos hipocampos (direita e esquerda rotacionada) foram combinadas,
com o operador de união, para gerar uma máscara única que foi então utilizada
para as análises dos hemisférios. Por fim, a máscara resultante foi expandida com
a operação morfológica de dilatação usando uma esfera 3D de raio de 2 voxels
como elemento estruturante. A expansão da máscara foi realizada para garantir a
inclusão dos hipocampos, levando-se em consideração a variabilidade natural dessa
estrutura na população.

Extração de atributos assimétricos

A etapa de filtragem gerou um total de 26 imagens, ou seja, 23 𝐷𝑅Θ + 3 mapas
de autovalores, 𝜆0, 𝜆1, e 𝜆2, respectivamente. Com o propósito de caracterizar a
distribuição das respostas dos filtros direcionais em cada hemisfério, os quatro
primeiros momentos estatísticos (Média, Variância, Skewness e Kurtosis) foram
calculados a partir das intensidades dos voxels que estão dentro da máscara do
hipocampo, resultando em quatro vetores de atributos (de tamanho 𝑁 = 26,
cada) por hemisfério.

Além da extração dos atributos assimétricos hipocampais, diagramas de ro-
sas em 3D (MARDIA; JUPP, 2009) residuais foram criados de modo a ilustrar
a assimetria hemisférica hipocampal e as diferenças entre as respostas direcionais
das estatísticas extraídas a partir das 23 imagens direcionais (𝐷𝑅Θ). Os diagra-
mas foram criados a partir da subtração absoluta dos diagramas dos hipocampos,
esquerdo (rotacionado) e direito, utilizando a mesma resolução angular, ângulos
de azimute e elevação utilizados para gerar os filtros log-Gabor 3D utilizados na
filtragem. Dessa maneira, cada cone no diagrama mapeia a magnitude residual
de uma dada medida estatística calculada a partir da região hipocampal de uma
imagem filtrada.

A Figura 17 ilustra as vistas coronais das regiões dos hipocampos direito e
esquerdo rotacionado e os correspondentes diagramas de rosas residuais 3D criados
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para a medida de Variância obtida para as imagens de RM de três pacientes
pertencentes aos grupos CN, CCL e DA. Na Figura é possível visualizar a extensão
das assimetrias hemisféricas nos grupos de diagnóstico, visível tanto nas imagens
hipocampais quanto nos diagramas residuais. É possível verificar também, uma
diminuição dos hipocampos e um aumento nos resíduos conforme o aumento do
declínio cognitivo.

Hemisférios

Direito
Esquerdo
rotacionado

Diagrama
residual

CN

CCL

DA

Figura 17 – Ilustração da assimetria hemisférica hipocampal utilizando diagramas
de rosas residuais obtidos de pacientes pertencentes aos grupos CN,
CCL, DA.

Correlação cruzada normalizada entre os hemisférios

Para medir a semelhança entre os atributos extraídos de cada hemisfério cere-
bral, a correlação cruzada normalizada entre os vetores de atributos esquerdo (𝑎𝐿)
e direito (𝑎𝑅), ambos de tamanho 𝑁 = 26, de cada um dos momentos estatísticos
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foi calculada. Para isso, o vetor direito foi preenchido com zeros em suas duas
bordas por 𝑁

2 unidades, resultando em um novo vetor 𝑎𝑅* de tamanho 2 ×𝑁 . Em
seguida, foi feita a operação de correlação cruzada normalizada entre os vetores
𝑎𝐿 e 𝑎𝑅* , sendo

𝑁𝐶𝐶(𝑥) =
∑︀𝑁−1

𝑖=0 𝑎𝐿[𝑖] · 𝑎𝑅* [𝑖+ 𝑥]√︁∑︀𝑁−1
𝑖=0 𝑎𝐿[𝑖]2

√︁∑︀𝑁−1
𝑖=0 𝑎𝑅* [𝑖+ 𝑥]2

, (41)

em que 𝑥 = 0, 1, . . . , 𝑁 − 1.

É importante observar que essa operação ajuda a identificar a natureza da
associação entre os dois hemisférios e como eles se correlacionam. Ao usar esta
abordagem é possível avaliar o padrão geral de assimetria que cada paciente pode
ter, ao invés de comparar isoladamente cada resposta direcional.

4.5.4 Classificação das imagens

Dado que o objetivo desta abordagem é analisar a assimetria entre os hemisfé-
rios, os atributos utilizados para classificar as imagens devem conseguir mensurar
o quanto os dois hemisférios cerebrais se assemelham ou diferem, o que foi conse-
guido via a correlação cruzada normalizada calculada para cada medida estatística.
A classificação foi realizada utilizando tanto os vetores resultantes da correlação
cruzada normalizada das medidas estatísticas individuais, quanto todas as combi-
nações de cada uma das medidas.

4.5.5 Análise estatística dos atributos

Após a classificação das imagens, os atributos assimétricos extraídos foram
sumarizados e testados com o teste estatístico ANOVA, com o propósito de verificar
se eles possuem diferenças estatisticamente significativas quando comparados aos
três grupos de diagnóstico (CN, CCL e DA) e aos gêneros (Masculino e Feminino)
e se suas conclusões são condizentes com a literatura médica.
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Análise estatística

Para a análise estatística um novo índice de assimetria hipocampal foi proposto
(𝐼𝐴),

𝐼𝐴 = 1 − 1
𝑁

𝑁−1∑︁
𝑖=0

𝑁𝐶𝐶(𝑥), (42)

em que menores valores indicam que os vetores de atributos são bastante similares
(caso simétrico) e maiores valores indicam falta de correlação entre os vetores de
atributos (caso assimétrico).

Para verificar se existem diferenças estatisticamente significativas entre os va-
lores de 𝐼𝐴 em cada um dos grupos de diagnóstico (CN, CCL, e DA), o teste
estatístico ANOVA foi calculado com 𝛼 = 0, 05. Os resíduos dos modelos foram
testados para normalidade e homogeneidade da variância. Embora todos os quatro
vetores de atributos tenham passado no teste de normalidade, três deles falharam
no teste de homogeneidade da variância. Para contornar esse problema, aplicou-se
a transformação Yeo-Johnson (YEO; JOHNSON, 2000), sendo

𝜓(𝜆𝑏, 𝐼𝐴) =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

(𝐼𝐴+1)𝜆𝑏 −1
𝜆𝑏

, if 𝜆𝑏 ̸= 0, 𝐼𝐴 ≥ 0

log(𝐼𝐴+ 1), if 𝜆𝑏 = 0, 𝐼𝐴 ≥ 0
−[(−𝐼𝐴+1)2−𝜆𝑏 −1]

(2−𝜆𝑏) if 𝜆𝑏 ̸= 2, 𝐼𝐴 < 0

− log(−𝐼𝐴+ 1) if 𝜆𝑏 = 2, 𝐼𝐴 < 0

, (43)

em que 𝜆𝑏 foi determinado automaticamente como o valor que maximiza a função
de máxima verossimilhança com a biblioteca scikit-learn5 da linguagem python.
Após a transformação, todos os quatro vetores de atributos passaram nos testes.

Conforme mencionado na seção 2.11 do Capítulo 2, ao usar o ANOVA para
testar a igualdade da média de pelo menos três grupos, não é possível identificar
quais grupos diferem. Portanto, para solucionar tal problema, foi aplicado o teste
HSD (ABDI; WILLIAMS, 2010) com 𝛼𝑡 = 0, 05.

A seguir é descrita a metodologia utilizada na análise do erro de predição da
idade do cérebro. As configurações experimentais, resultados e discussões das
análises são apresentados no capítulo seguinte.
5 <https://scikit-learn.org>

https://scikit-learn.org
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4.6 Análise do erro de predição da idade bioló-
gica do cérebro

A Figura 18 ilustra a estrutura utilizada para o desenvolvimento desta aborda-
gem. Primeiramente, as imagens de treinamento foram preprocessadas e as regiões
hipocampais, delimitadas pelas máscaras definidas pela etapa de pré-processamento,
foram recortadas. A seguir, foram projetados dois experimentos para a tarefa de
predição da idade biológica do cérebro. O primeiro utilizou imagens de pacientes
com idades entre 20 e 70 anos, e o segundo, pacientes com mais de 70 anos.

Os experimentos foram divididos por faixas etárias para permitir a análise do
erro médio de predição da idade do cérebro de pacientes da mesma idade do grupo
CN com os pacientes do grupo CCL e DA leve. O primeiro treinamento teve dois
objetivos: i) servir de base para comparar os resultados obtidos com os modelos
existentes e ii) fornecer pesos pré-treinados para o segundo, dado que a quantidade
de imagens para idades maiores é menor. O segundo treinamento usa os pesos pré-
treinados do primeiro modelo, permitindo que seja realizado o experimento com
idosos CN. Em seguida, é realizada uma comparação pareada entre as predições
de idade dos grupos CN, CCL e DA usando o testes estatísticos ANOVA e Tukey
HSD para verificar se existem diferenças estatisticamente significativas entre cada
par de grupo de diagnóstico. Ambos os experimentos de treinamento usaram a
mesma arquitetura CNN e combinaram as predições de cada hipocampo, esquerdo
e direito, para obter a predição final, conforme ilustrado.

4.6.1 Base de imagens

Devido ao uso de aprendizado profundo, esta abordagem utilizou imagens adi-
cionais às mencionadas na seção 4.2. Foram utilizadas 563 imagens da base de
dados IXI e 842 da base de dados ADNI, incluindo imagens longitudinais, todas
do grupo CN. A Tabela 7 fornece informações sobre a quantidade de imagens
usadas em cada experimento.

Como se pode notar, as imagens da base IXI foram utilizadas principalmente
no primeiro experimento por conter imagens de pacientes jovens, e as imagens da
base ADNI no segundo por conter imagens de pacientes mais idosos. Dado que
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Figura 18 – Fluxograma da sequência de etapas utilizada para o desenvolvimento
desta abordagem.

Tabela 7 – Quantidade de imagens (apenas pacientes CN) utilizadas em cada etapa
de treinamento.

Treinamento Validação Teste

Faixa etária ADNI/IXI Total ADNI/IXI Total ADNI/IXI Total

Imagens de
pacientes únicos

20-70 127/449 576 15/29 44 15/28 43
>70 167/57 224 151/0 151 151/0 151

Inclusão de imagens
longitudinais

20-70 238/449 687 15/29 44 15/28 43
>70 272/57 329 151/0 151 151/0 151

nosso objetivo foi explorar as associações de delta de idade do cérebro de pacientes
CN de mesma idade com pacientes com DA e CCL, o segundo experimento usou
apenas imagens do grupo CN da base ADNI nas divisões de validação e teste. As
informações das imagens utilizadas nesta etapa foram apresentadas na Tabela 5,
que inclui pacientes CN já contabilizados pela Tabela 7, com a adição de pacientes
dos grupos CCL e DA leve.

4.6.2 Definição das regiões de interesse

Nesta etapa foram obtidas as ROIs utilizadas como entrada para a CNN. A
partir das imagens com transformação afim, foram recortados patches de tamanho
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64×64×64 ao redor dos hipocampos usando o centro de gravidade das máscaras
binárias dos hipocampos, direito e esquerdo, obtidas pelo pré-processamento, como
referência.

4.6.3 CNN

Pelo fato da arquitetura das EfficientNets terem demonstrado melhores valores
de acurácias e eficiência e por sua arquitetura base, B0, possuir um menor número
de parâmetros (5,3M) do que outras redes propostas na literatura, ela foi utilizada
para a realização desse experimento utilizando os patches do hipocampo como
entrada.

4.6.3.1 Arquitetura

A arquitetura utilizada nesta pesquisa é composta por 16 blocos, em que a
arquitetura da EfficientNet B0 foi adaptada para 3D com a alteração de todas as
operações 2D para 3D e da última camada para uma função de ativação linear,
dessa maneira a saída da rede corresponde à idade biológica predita do cérebro
do paciente. O tamanho de entrada corresponde às dimensões dos patches do
hipocampo, ou seja, 64×64×64×1, gerando a arquitetura apresentada na Figura
19, com um total de 4 milhões de parâmetros.

Todos os experimentos foram realizados separadamente para os hipocampos
esquerdo e direito, e os valores preditos foram combinados (ensemble) para a pre-
dição final, que corresponde à média das duas predições da rede.

4.6.4 Aumentos dos dados

A base dados ADNI fornece imagens de acompanhamento longitudinal de um
mesmo paciente. Essas imagens foram incluídas no treinamento da rede como um
“aumento natural” dos dados. Além disso, foram realizados aumentos artificiais
que representam a maioria das variações presentes nas imagens de RM. Nesse caso,
foram projetadas um total de até vinte transformações, compostas por operações
de translação e rotação aplicadas em cada eixo (𝑥, 𝑦 e 𝑧) e com escolhas aleatórias
dos parâmetros entre um intervalo definido, ou seja, translação entre ±10 pixels
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Figura 19 – Arquitetura da EfficientNet B0 usada neste trabalho.

e rotação entre ±20 graus, resultando em seis transformações. Além disso, foi
incluído o ruído aditivo Gaussiano com variação aleatória do valor do sigma entre
5 e 30 e o ruído multiplicativo de bias field com variação aleatória da magnitude
máxima dos coeficientes polinomiais da função de bias entre −0, 3 e 0, 3, resultando
em mais duas transformações. Por fim, as transformações foram combinadas para
gerar um total de vinte transformações diferentes, por exemplo, uma rotação ale-
atória ao longo do eixo 𝑥 seguida por uma translação aleatória ao longo do eixo
𝑧. A Figura 20 ilustra um exemplo de dezesseis imagens aleatórias geradas em um
batch.

Figura 20 – Exemplo de dezesseis imagens aleatórias de um batch.

Após definir as transformações, aumentos proporcionais foram projetados e
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incluídos à quantidade de imagens existentes em cada intervalo etário para criar um
melhor balanceamento entre as idades. As idades dos pacientes foram estratificadas
em intervalos de três anos. As Figuras 21(a) e 21(b) mostram a comparação das
distribuições das idades das populações para ambos os experimentos, antes e após
o aumento dos dados. Para o primeiro experimento de treinamento, com idades
entre 20 e 70 anos, foram obtidas 5.098 imagens de treinamento, e para o segundo,
com idades superiores a 70 anos, 1759.

20 30 40 50 60 70
Idade

0

50

100

150

200

250

300

350

400

# 
im

ag
en

s

Base de imagens original

20 30 40 50 60 70
Idade

Base de imagens aumentada
Regular
Longitudinal
Aumento dos dados

(a)

70 75 80 85 90 95
Idade

0

50

100

150

200

250

# 
im

ag
en

s

Base de imagens original

70 75 80 85 90 95
Idade

Base de imagens aumentada
Regular
Longitudinal
Aumento dos dados

(b)

Figura 21 – A distribuição de idade da população de estudo do conjunto de dados
originais e do conjunto de dados aumentados. (a) Para o experimento
com idade entre 20 e 70 anos, e (b) para o experimento maior que 70
anos.

Todas as transformações foram realizadas com a biblioteca Torchio (PÉREZ-
GARCÍA; SPARKS; OURSELIN, 2020)6 e aplicadas em tempo real (aumento de
dados online) para economizar no armazenamentos das imagens e incluir mais
variações nos dados, visto que os parâmetros aleatórios geram imagens diferentes
em cada época.

4.6.5 Análise estatística

Para a análise estatística foi utilizada a métrica ME (Equação 37), obtida
pela diferença entre a idade biológica predita do cérebro e a idade cronológica.
Essa métrica é comumente utilizada pela literatura focada na predição da idade
do cérebro como um delta (COLE et al., 2017; GASER et al., 2013), portanto
o ME será referido ao longo do texto com ΔIdade cérebro. Sendo assim, os valores
6 https://pypi.org/project/torchio/
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de ΔIdade cérebro de cada um dos três grupos de diagnóstico obtidos do segundo
experimento foram testados para verificar se existem diferenças estatisticamente
significativas. Para isso, foi realizado o teste estatístico ANOVA (LARS; SVANTE,
1989) seguido por uma avaliação pareada entre os grupos com o teste post-hoc
HSD (ABDI; WILLIAMS, 2010). Os resíduos dos modelos foram testados para
normalidade e homogeneidade da variância e passaram nos testes. Além disso, a
relação entre os valores do ΔIdade cérebro e os valores de MMSE (seção 2.1) foram
correlacionados com o teste pareado de Pearson para medir a força e a direção da
associação entre às duas variáveis contínuas.

4.6.6 Classificação

Na etapa de classificação o atributo ΔIdade cérebro para cada grupo diagnóstico
(CN, CCL e DA) foi inserido em um classificador SVM para verificar o seu poder
preditivo.

4.7 União das abordagens

Esta etapa consiste em combinar (ensemble) as predições obtidas de cada uma
das abordagens desenvolvidas para verificar se elas podem contribuir positivamente
para melhorar os resultados individuais obtidos, conforme ilustrado pela Figura 6,
no início deste capítulo.

Para isso, foram concatenadas as probabilidades de predição, calculadas com
o algoritmo Calibrated classifier7 da biblioteca sklearn da linguagem python, de
todas as respostas dos folds de teste de cada abordagem. A seguir, a predição foi
realizada a partir da média ponderada das probabilidades das predições de cada
abordagem, calculada conforme a fórmula:

Probfinal = (Prob*Peso)atrofia + (Prob*Peso)assimetria + (Prob*Peso)delta

Pesoatrofia + Pesoassimetria + Pesodelta
, (44)

nesse caso, cada probabilidade foi ponderada por um diferente peso, que define
a contribuição de cada abordagem. Os pesos foram definidos com uma busca de
7 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.calibration.CalibratedClassifierCV.html
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parâmetros usando a AUC como critério. A AUC e o ponto de corte da curva
ROC foram obtidos usando a probabilidade final (Probfinal). O ponto de corte
foi selecionado como o ponto sobre a curva ROC mais próximo do canto superior
esquerdo do gráfico, ponto (0, 1). Esse ponto de corte, usado também para o
cálculo das demais métricas usadas na avaliação dos resultados, garante uma alta
sensibilidade e especificidade para o sistema.

4.8 Comparação dos resultados

Para comparar os resultados obtidos pelas abordagens propostas, um método
baseado em regiões de interesse (ROI-based) foi implementado. O método ROI-
based é comumente usado como o “método controle” em muitos artigos publicados
na literatura (ZHANG et al., 2016; ZHANG et al., 2017; LIU et al., 2020; LIU et
al., 2017; LIU et al., 2018; LIAN et al., 2020).

Para a sua implementação foi utilizada a imagem do cérebro de um único paci-
ente, fornecida pelo Montreal Neurological Institute (MNI) (COLLINS et al., 1998),
em conjunto com o AAL proposto por Tzourio-Mazoyer et al. (2002), que fornece a
segmentação de noventa ROIs predefinidas do cérebro para esse paciente da MNI.
Primeiro, transformações deformáveis, que mapeiam as móveis (imagens da base
ADNI) para uma imagem fixa (imagem da base MNI), foram obtidas usando o
algoritmo de registro deformável do NiftyReg. Em seguida, cada transformação
foi aplicada às noventa ROIs do AAL para seu posicionamento na respectiva ima-
gem de estudo. Depois disso, as imagens da ADNI foram segmentadas em três
tipos diferentes de tecidos (GM, WM e CSF) utilizando a técnica FAST (ZHANG;
BRADY; SMITH, 2001). Então, os volumes dos tecidos GM, WM e CSF foram
calculados dentro de cada uma das noventa ROIs, em todas as imagens de estudo.
Finalmente, os volumes GM foram normalizados pelo volume intracraniano total e
utilizados como atributos para a classificação. Nesse caso, o volume intracraniano
total foi calculado como a soma dos volumes GM, WM e CSF.
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4.9 Considerações finais

Este capítulo apresentou informações sobre as bases de dados utilizadas, os
algoritmos de pré-processamento e as metodologias utilizadas para o desenvolvi-
mento de cada uma das abordagens. Além disso, foi apresentada a metodologia
utilizada para a implementação de um “método controle”, desenvolvido para a
comparação dos resultados. Os resultados e configurações experimentais obtidos e
utilizados para cada abordagem são apresentados e discutidos no Capítulo 5.
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Capítulo 5

Resultados e discussões

Este capítulo apresenta as configurações experimentais, os resultados e
discussões obtidos para as três abordagens propostas nesta pesquisa.

5.1 Análise de atrofias estruturais

A metodologia utilizada nessa abordagem foi descrita na seção 4.4 e as infor-
mações sobre as imagens dos pacientes utilizados foram apresentadas na Tabela 5
da subseção 4.2.2. As configurações experimentais e os resultados obtidos para a
classificação das imagens são apresentados nas subseções que seguem.

5.1.1 Configurações experimentais

A metodologia proposta para a classificação das imagens de RM nos casos
CN×CCL, CCL×DA, e CN×DA para os dois níveis foi validada usando duas
divisões de validação cruzada estratificada. Esse procedimento teve como objetivo
diminuir as chances de overfitting e garantir que as imagens utilizadas na busca
dos parâmetros não fossem utilizadas para a avaliação do método. Para isso, foi
utiliza uma abordagem semelhante à validação cruzada aninhada, com a diferença
de que foram efetuadas duas divisões estratificadas separadas, uma com cinco e
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outra com dois folds. A Figura 22 mostra a divisão dos folds, com o número de
imagens utilizadas para cada nível e as ilustrações das divisões.
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Figura 22 – Divisão dos folds utilizada para a metodologia de dois níveis de clas-
sificação.

Foi utilizada uma divisão em dez folds (cores verdes) para o nível da imagem e
uma divisão em dois folds (cores azuis) para o nível de pontos salientes. As ima-
gens de treinamento (verde-escuro), pertencentes aos dez folds, foram divididas em
dois folds e utilizadas, respectivamente, para treinamento (azul-escuro) e valida-
ção (azul-claro) no nível de pontos salientes. As imagens de teste (verde-claro),
no final dos dez folds, foram usadas apenas para a predição usando os modelos
aprendidos.

Para avaliação do desempenho, foram utilizadas cinco métricas, a AUC, acurá-
cia, sensibilidade, especificidade e F1-score. Nos experimentos, as imagens de RM
de pacientes com doenças cognitivas foram consideradas como amostras positivas
e as imagens de pacientes CN como negativas. Para o experimento comparando
casos de DA e CCL, os casos de CCL foram considerados como positivos e os
com DA como negativos. Além disso, devido ao conjunto de dados ser levemente
desbalanceado, os pesos do modelo foram automaticamente ajustados para serem
inversamente proporcionais às frequências das classes dos dados de entrada usando
o parâmetro class_weight1 da biblioteca scikit-learn2 da linguagem python.
1 http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html
2 https://scikit-learn.org
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Nível de pontos salientes

Para a classificação dos descritores dos pontos salientes foi realizado um grid-
search utilizando validação cruzada estratificada com 5 folds para determinar os
hiperparâmetros dos SVMs. Em relação ao kernel, foram testados o RBF, o poli-
nomial e o linear. Os kernels RBF e polinomial possuem o parâmetro 𝛾 que ajusta
o conjunto de dados de treinamento; se esse valor for muito grande, ele pode causar
overfitting, e se for muito pequeno, o modelo será muito limitado para capturar a
complexidade dos dados (NELL; SHAWE-TAYLOR, 2000). Além disso, o kernel
polinomial também possui os parâmetros 𝑘 e 𝑑, que correspondem respectivamente
à homogeneidade do kernel e o grau do polinômio. Se 𝑘 = 0, então o kernel é ho-
mogêneo (todos os seus monômios possuem o mesmo grau) e se 𝑘 > 0, então o
kernel é não homogêneo (todos os monômios diferem e possuem até 𝑑 graus). Se
os parâmetros do kernel polinomial forem ajustados para 𝑑 = 1, 𝛾 = 1, e 𝑘 = 0,
então, o kernel polinomial pode ser utilizado como um SVM linear. Neste trabalho
foi utilizado o kernel polinomial homogêneo (𝑘 = 0), o valor do grau foi variado
entre 1 e 3 e o valor de 𝛾 foi definido automaticamente pela fórmula

𝛾 = 1
𝑀𝑥.𝜎𝑥

, (45)

em que 𝑀𝑥 e 𝜎𝑥 correspondem, respectivamente, à dimensionalidade e à variância
das amostras de treinamento.

Os valores de 𝐶 para os três kernels do SVM foram determinados experimental-
mente utilizando coarse-to-fine-grid search. Nesse caso, o parâmetro 𝐶 foi variado
entre [2−5;25] com passos definidos por uma base 2 com o expoente incrementado
em 0, 5, ou seja, 2−5, 2−4.5, . . . , 25; seguido por uma pesquisa mais fina (fine-search)
na vizinhança do melhor parâmetro obtido pelo coarse-grid, 𝐶, com um intervalo
de valores entre [(log2 𝐶) − 2, (log2 𝐶) + 2] e passos definidas por uma base 2 com
o expoente incrementado em 0, 25.

Neste nível, conforme mencionado na subseção 4.4.3, cada descritor de ponto
foi considerado como uma amostra individual, portanto, não foi considerada qual-
quer relação que possa existir com os outros descritores extraídos da mesma ima-
gem. No entanto, após alguns experimentos iniciais, notou-se que o classificador
estava aprendendo padrões específicos dos pontos e, consequentemente, perdendo
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informações globais da imagem. Portanto, a informação da imagem de origem dos
descritores foi utilizada apenas para selecionar os hiperparâmetros do classificador.
Nesse caso, foi calculado um valor de F1 médio por imagem a partir do valor de
F1 individual de cada descritor. Essa métrica foi implementada usando a função
group k-fold3 fornecida na biblioteca scikit-learn — cada imagem foi considerada
um grupo e a classe da imagem em análise foi sempre considerada positiva. Assim,
dada a saída do classificador, todas as amostras de descritores com a mesma classe
da imagem foram consideradas positivas e as outras negativas.

Embora esse procedimento de pontuação tenha custado algumas classificações
erradas de pontos salientes, foram obtidos parâmetros que maximizaram o padrão
de imagem ao invés dos descritores individualmente. A razão para isso é que se
o conjunto de parâmetros que maximiza apenas os descritores tivesse sido seleci-
onado, poderia ter sido treinado um classificador que eventualmente acertaria ou
erraria todos os pontos salientes de algumas imagens, o que afetaria negativamente
o próximo nível de classificação.

Nível de imagens

Para a classificação das imagens foi realizado um grid-search utilizando vali-
dação cruzada estratificada com 10 folds para determinar os hiperparâmetros dos
SVMs (ou seja, kernels lineares, RBF e polinomiais), considerando a AUC como
um critério de desempenho e 𝛾 como 1

𝑀𝑥𝜎𝑥
. O parâmetro 𝐶 que maximiza a AUC

de cada classificador SVM foi determinado em um coarse-grid com um intervalo
de valores entre [2−5; 210] e passos definidos por uma base 2 com o expoente in-
crementado por 0, 25, ou seja, 2−5, 2−4.75, . . . , 210; seguido por uma pesquisa mais
fina (fine-search) na vizinhança do melhor parâmetro obtido pelo coarse-grid, 𝐶,
com um intervalo de valores entre [(log2 𝐶)−2, (log2 𝐶)+2] e passos definidos por
uma base 2 com o expoente incrementado em 0, 125.

5.1.2 Análise dos parâmetros

Os parâmetros utilizados em cada uma das etapas propostas nesta abordagem
foram avaliados a seguir.
3 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GroupKFold.html



5.1. Análise de atrofias estruturais 129

5.1.2.1 Detecção de pontos salientes 3D

Conforme mencionado na seção 2.7, os pontos salientes foram detectados utili-
zando a técnica de congruência de fase 3D implementada via convolução de uma
imagem com os filtros log-Gabor 3D. Os valores dos parâmetros do banco de fil-
tros foram ajustados de maneira que a técnica de congruência de fase realçasse
as bordas contidas nas regiões de interesse e, assim, permitisse obter pontos mais
estáveis, ou seja, menos suscetíveis ao ruído. Portanto, os parâmetros do banco de
filtros 3D log-Gabor foram definidos como: níveis de escala 𝑁𝑠 = 4, ângulos azimu-
tes 𝑁𝑎,0 = 6, ângulos de elevação 𝑁𝑒 = 3, frequência máxima central 𝜔max = 0, 33,
fator de escala 𝛾 = 2, 1, largura de banda do filtro 𝜂𝛽 = 0, 55, e desvio angular
𝜎𝛼 = 1, 2.

Para evitar respostas acentuadas dos filtros nas bordas das imagens filtradas,
a congruência de fase foi aplicada a toda a região do encéfalo, mas, a região de
detecção dos pontos salientes foi restrita pelas máscaras binárias (ROI) das estru-
turas hipocampais. Cabe ressaltar que a restrição da região imposta à detecção
dos pontos salientes não foi aplicada no momento do cálculo dos descritores dos
pontos salientes, permitindo, assim, um alcance maior para melhor caracterização
dos pontos. Nesse caso, um raio máximo (𝑟𝑚𝑎𝑥) foi definido para a esfera represen-
tando a região do descritor. Além disso, foi utilizado um limite de saliência de 0, 01
(limiar 𝑇𝜆 da Equação 15), que define se um determinado ponto será considerado
como detectado, para atingir uma quantidade razoável de pontos nas regiões dos
hipocampos.

A Figura 23 ilustra a vista coronal do cérebro como uma representação visual
dos dois autovalores construídos a partir da congruência de fase, utilizados para
a detecção e descrição dos pontos salientes. Como referência para os mapas, na
Figura 23(a) é apresentada a vista coronal em T1-w, na Figura 23(b) é ilustrado o
maior autovalor, 𝜆0, utilizado como mapa de bordas para a descrição dos pontos
salientes e na Figura 23(c) o menor autovalor, 𝜆2, utilizado como mapa de saliência
para a detecção de pontos salientes.
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(a) (b) (c)

Figura 23 – Representação visual (vista coronal) da imagem em (a) T1-w e do (b)
maior e (c) menor autovalor do cérebro resultantes da congruência
fase.

5.1.2.2 Descritores

O melhor conjunto de parâmetros para os descritores foram selecionados nos
experimentos a seguir.

Casamento

Os descritores usados para o casamento de pontos salientes foram avaliados em
cinquenta imagens de RM 3D moderadamente deformadas. A Figura 24 mostra o
diagrama de etapas para este experimento.

Primeiro, os pontos salientes foram detectados nas regiões hipocampais es-
querda e direita da imagem de referência da NAC (𝑃𝑁𝐴𝐶). Em seguida, trans-
formações deformáveis aleatórias foram aplicadas na mesma imagem, gerando
cinquenta imagens moderadamente deformadas (𝐼𝑚1, 𝐼𝑚2, ..., 𝐼𝑚50). Então, os
pontos salientes com seus respectivos descritores (𝑃𝐼𝑚1 , 𝑃𝐼𝑚2 , ..., 𝑃𝐼𝑚50) foram de-
tectados em cada imagem deformada, e a transformação correspondente 𝑇𝑖 foi
aplicada às coordenadas dos pontos detectados para definir suas localizações equi-
valentes nas imagens deformadas. Assim, foi gerado um conjunto de corres-
pondências esperadas (ground-truths: 𝐺𝑇𝑃𝐼𝑚1

, 𝐺𝑇𝑃𝐼𝑚2
, ..., 𝐺𝑇𝑃𝐼𝑚50

) para todos os
pontos das imagens deformadas em relação aos da imagem de referência. Em
seguida, os pontos salientes das cinquenta imagens deformadas foram casados
(𝐶𝑃𝐼𝑚1

, 𝐶𝑃𝐼𝑚2
, ..., 𝐶𝑃𝐼𝑚50

) com os da imagem da NAC. Finalmente, a distância eu-
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Figura 24 – Sequência de etapas utilizadas para a avaliação dos parâmetros dos
descritores.

clidiana entre os pontos casados e os ground-thruths foi verificada e a métrica
F1-score foi calculada.

O melhor conjunto de parâmetros dos descritores foi escolhido considerando o
maior valor médio de F1-score obtido para as regiões dos hipocampos. Foi utilizado
um erro de tolerância de 7 voxels de distância euclidiana, visto que a detecção de
um ponto equivalente pode não ocorrer na localização estimada predeterminada
exata. O parâmetro do descritor 𝜂𝑟, (correspondente à distância radial) foi testado
com os valores de 3, 4 e 5, os ângulos de azimute relativos, 𝜂𝑎, com valores de 8,
10 e 12; os ângulos de elevação relativos, 𝜂𝑒, sempre corresponderam à metade dos
valores de 𝜂𝑎; e o raio máximo, 𝑟𝑚𝑎𝑥, foi variado com valores de 16, 32 e 64 voxels.
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Os resultados dos experimentos são mostrados na Figura 25. Nesse caso, cada
F1-score corresponde ao valor médio das regiões hipocampais direita e esquerda
obtidas para os descritores 3D global (pontilhado) e local (contínuo). Como pode
ser visto, o melhor desempenho do descritor foi alcançado para 𝑟𝑚𝑎𝑥 = 32 (cor
laranja), seguido por 𝑟𝑚𝑎𝑥 = 64 (verde) e 𝑟𝑚𝑎𝑥 = 16 (azul). Além disso, o descritor
local teve um desempenho melhor do que o global para todos os valores de 𝑟𝑚𝑎𝑥

testados. O melhor resultado, pontuação F1 de 0,885, foi obtido para 𝑟𝑚𝑎𝑥 =
32 usando o descritor local com os parâmetros 𝜂𝑎 = 10, 𝜂𝑒 = 05 e 𝜂𝑟 = 05.
Portanto, este conjunto de valores de parâmetro foi usado para o casamento de
pontos salientes.

Figura 25 – Influência dos parâmetros do descritor no casamento entre os pontos
salientes.

Classificação

Os descritores utilizados para a classificação de pontos salientes foram avaliados
na região hipocampal direita de quarenta imagens de RM (vinte CN e vinte DA)
não incluídas no grupo de teste e usando a concatenação dos atributos dos pontos
(ou seja, GM|WM|CSF).
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O melhor conjunto de parâmetros foi definido considerando o maior valor de
AUC obtido da classificação e os seguintes valores de parâmetros foram testados:
as distâncias radiais, 𝜂𝑟 = 3, 4, e 5; os ângulos de azimute relativos, 𝜂𝑎 = 8 e 10;
os ângulos de elevação relativos, 𝜂𝑒 = metade dos valores de 𝜂𝑎; e o raio máximo,
𝑟𝑚𝑎𝑥 = 16 e 32.

Os resultados são apresentados na Figura 26, sendo que os resultados para os
descritores locais e globais são representados por linhas contínuas e pontilhadas,
respectivamente. Como pode ser observado, para este experimento, o descritor
global teve um desempenho melhor do que o descritor local para quase todos os
conjuntos de parâmetros. Além disso, o descritor global teve melhor desempenho
para 𝑟𝑚𝑎𝑥 = 32 do que 𝑟𝑚𝑎𝑥 = 16. O melhor resultado, com pontuação F1 de
0, 795, foi obtido para 𝑟𝑚𝑎𝑥 = 32 usando o descritor global com os parâmetros
𝜂𝑎 = 08, 𝜂𝑒 = 04 e 𝜂𝑟 = 03. Portanto, esse conjunto de parâmetros foi usado para
a classificação no nível de pontos salientes.

Figura 26 – Influência dos parâmetros do descritor na classificação dos pontos sa-
lientes.
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5.1.2.3 Seleção dos pontos salientes médios do atlas

Foram construídos dois atlas de pontos salientes usando as imagens do banco
de dados IXI, um para a região hipocampal direita com 43 pontos e outro para
a esquerda com 47. Para a detecção e descrição de seus pontos salientes, foram
utilizados os mesmos valores de parâmetro mencionados na subseção 5.1.2.1. Para
a construção do atlas, foram utilizados os mesmos parâmetros sugeridos pelos
autores e definidos por padrão na biblioteca ITK (subseção 2.8). Além disso, foi
utilizada uma região vizinha de raio de 5 voxels e uma densidade mínima de 0, 25
para encontrar a posição máxima.

A Figura 27 ilustra um exemplo de resultado obtido para o mapa de densidade
do atlas probabilístico construído para a região do hipocampo esquerdo, com o
mapa de densidade sobreposto à imagem da NAC. A intensidade de cada voxel
no mapa de densidade é proporcional a maior (amarelo) ou menor (vermelho)
presença de pontos salientes naquela região espacial. Nota-se que, embora possua
baixo contraste, existem fortes picos nas proximidades das bordas hipocampais.

Figura 27 – Atlas probabilístico de pontos salientes 3D da região hipocampal es-
querda.

Como os atlas são construídos a partir de cérebros saudáveis, e os experimentos
CN×CCL e CN×DA contêm cérebros saudáveis, foi utilizado um nível de signifi-
cância de 0, 01 como limite para a seleção dos pontos do atlas. No entanto, visto
que o experimento CCL×DA não contém uma classe saudável e o cérebro CCL
é mais semelhante aos atlas saudáveis do que o com DA, foi utilizado um nível
de significância de 0, 05 como limite para a seleção dos pontos do atlas. Um ní-
vel de significância mais restrito foi utilizado para os dois primeiros experimentos,
CN×CCL e CN×DA, porque as imagens de indivíduos CN são mais semelhantes



5.1. Análise de atrofias estruturais 135

às imagens do atlas de pacientes saudáveis do que as dos grupos comparados, per-
mitindo, assim, que seja obtido um número razoável de pontos após a seleção. No
entanto, no último experimento (CCL×DA), as imagens do grupo CCL são mais
semelhante as do atlas de pacientes saudáveis do que as do grupo DA, mas não é
tão semelhante as dos próprios grupos CN, portanto, se o mesmo nível de signifi-
cância fosse utilizado, resultaria em um pequeno número de pontos selecionados,
impossibilitando a realização deste último experimento.

Como os experimentos foram realizados com validação cruzada, foram produ-
zidos mapas de p-valor distintos para cada experimento e fold, o que resultou em
números diferentes de pontos salientes selecionados para cada um. Para o experi-
mento CN×CCL foram selecionados 27, 8±0, 87 e 29, 7±1, 9 pontos salientes para
as regiões hipocampal direita e esquerda, respectivamente. Para o experimento
CCL×DA foram selecionados 27, 4 ± 2, 42 e 29, 6 ± 2, 37 pontos, e para o CN×DA,
os números médios, com os respectivos desvios-padrão, dos pontos selecionados
foram 38, 9±1, 14 e 44, 9±0, 94. Pelo fato dos pontos terem sido selecionados com
o auxílio do atlas de pontos salientes, construído a partir de imagens de cérebro
saudáveis, é possível notar que o número de pontos selecionados foi maior para os
experimentos contendo o grupo CN (ou seja, CN×DA e CN×CCL). Além disso,
foram selecionados mais pontos para o CN×DA do que para o CN×CCL, visto
que, devido às fases do continuum da DA, mencionadas no Capítulo 2, as diferen-
ças entre cérebros dos grupos CN e DA apresentam mudanças mais distintas em
comparação com os cérebros dos grupos CN e CCL.

5.1.3 Resultados

Os resultados para os dois níveis de classificação em conjunto com avaliações
qualitativas são apresentados a seguir.

5.1.3.1 Atributos dos pontos salientes

Os atributos dos pontos salientes foram extraídos conforme a metodologia des-
crita na subseção 4.4.3. Para o primeiro experimento de classificação, foi utilizado
o histograma log-esférico global com os seguintes valores de parâmetro: 𝜂𝑎 = 8,
𝜂𝑒 = 4, 𝜂𝑟 = 3, e 𝑟𝑚𝑎𝑥 = 32. Uma análise detalhada da seleção desses parâmetros
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foi realizada na seção 5.1.2. Ao definir esses valores de parâmetros para o descritor,
o tamanho dos descritores de pontos salientes usados como vetores de atributos
para classificação foi de noventa e seis, exceto o caso WM|GM|CSF, que foi de três
vezes esse tamanho.

Além disso, os melhores hiperparâmetros do classificador de pontos foram en-
contrados usando os descritores do conjunto de imagens de treinamento, com va-
lidação cruzada em cinco folds, para maximizar o F1-score médio por imagem
(explicado na subseção 5.1.1). Em seguida, os modelos foram treinados e a predi-
ção realizada para os conjuntos de validação e teste. Como o conjunto de dados
foi dividido usando validação cruzada de dez folds no nível da imagem, esse expe-
rimento foi executado dez vezes. Embora diferentes kernels do SVM tenham sido
testados, os melhores resultados foram obtidos usando o kernel RBF e, portanto,
os resultados da classificação são apresentados e discutidos apenas para este ker-
nel. Os resultados médios de classificação e seus respectivos desvios-padrão, para
todos os experimentos (ou seja, CN×CCL, CCL×DA e CN×DA) corresponden-
tes à maior AUC obtida para as imagens de validação com dez folds no nível de
pontos salientes, são mostrados na Tabela 8. Os melhores resultados (para cada
experimento) estão indicados em negrito.

Tabela 8 – Resultados da AUC média±desvio-padrão para os experimentos
CN×CCL, CCL×DA, e CN×DA realizados no nível de pontos sali-
entes.

CN×CCL CCL×DA CN×DA
hip. direito hip. esquerdo hip. direito hip. esquerdo hip. direito hip. esquerdo

WM 0, 66 ± 0, 01 0, 70 ± 0, 01 0, 62 ± 0, 01 0, 60 ± 0, 01 0, 79 ± 0, 004 0, 77 ± 0, 007
GM 0, 71 ± 0, 01 0, 66 ± 0, 01 0, 61 ± 0, 01 0, 62 ± 0, 02 0, 82 ± 0, 005 0, 80 ± 0, 004
CSF 0, 75 ± 0, 02 0, 74 ± 0, 01 0, 58 ± 0, 01 0, 63 ± 0, 01 0, 86 ± 0, 01 0, 86 ± 0, 004
WM|GM|CSF 0, 77 ± 0, 02 0, 74 ± 0, 01 0, 62 ± 0, 01 0, 65 ± 0, 01 0, 88 ± 0, 005 0, 86 ± 0, 01

A partir dos resultados apresentados na Tabela 8 é possível verificar que a
proposta de concatenação de atributos influenciou positivamente nos resultados
dos três experimentos. Além disso, os atributos CSF resultaram nos segundos
melhores resultados, seguidos pelo GM e pelo WM. Os melhores valores de AUC
nos experimentos CN×CCL e CN×DA foram obtidos principalmente para a região
direita do hipocampo em quase todos os atributos. O mesmo comportamento
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aconteceu para a região do hipocampo esquerdo no experimento CCL×DA. Esta
metodologia de dois níveis visou aumentar o número de amostras de treinamento
no primeiro nível e criar uma “margem de segurança” que permite a ocorrência de
erros de classificação no nível de pontos salientes, que podem ser desconsiderados
no nível da imagem.

5.1.3.2 Classificação das imagens

Para o segundo experimento, os melhores hiperparâmetros do classificador fo-
ram determinados via maximização dos valores de AUC obtidos do processamento
do conjunto de imagens de validação, com validação cruzada em dez folds. Em
seguida, os modelos foram treinados usando as imagens de validação e as predi-
ções foram realizadas usando as imagens de teste. Embora diferentes kernels SVM
tenham sido testados, os melhores resultados foram obtidos usando o kernel poli-
nomial com grau um, portanto, os resultados de classificação são apresentados e
discutidos apenas para este kernel. Além disso, conforme o experimento anterior,
esse experimento também foi executado dez vezes. Os resultados da classificação
para os experimentos CN×CCL, CCL×DA, e CN×DA são mostrados nas Tabelas
9, 10, e 11, respectivamente. Eles correspondem à média e desvio padrão da AUC,
acurácia, sensibilidade, especificidade e F1-score obtidos para as imagens de teste
de todos os folds. Os melhores resultados para cada experimento estão em negrito.

Tabela 9 – Resultados de classificação dos 10 folds de validação cruzada
(média±desvio-padrão) para o experimento CN×CCL.

Atributos

WM GM CSF WM|GM|CSF
AUC 0, 77 ± 0, 04 0, 80 ± 0, 06 0, 82 ± 0, 04 0, 83 ± 0, 05
Acc(%) 70, 35 ± 4, 52 74, 7 ± 5, 3 74, 87 ± 3, 44 75, 58 ± 3, 6
Sens(%) 69, 69 ± 9, 23 70, 57 ± 9, 76 74, 14 ± 7, 03 72, 94 ± 8, 41
Espec(%) 70, 87 ± 7, 66 78, 12 ± 8, 36 75, 51 ± 6, 13 77, 81 ± 6, 84
F1 0, 68 ± 0, 06 0, 72 ± 0, 06 0, 73 ± 0, 04 0, 73 ± 0, 04

Para os experimentos CN×CCL, foi obtido um valor de AUC de 0, 83 e uma
acurácia de 75, 58%. Além disso, os valores de sensibilidade e especificidade foram
muito semelhantes (≈ 5% de diferença) e um desvio padrão relativamente pequeno
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(mínimo de 4% e máximo de 8, 41%) foi obtido entre os dez folds para todas as
métricas avaliadas.

Tabela 10 – Resultados de classificação dos 10 folds de validação cruzada
(média±desvio-padrão) para o experimento CCL×DA.

Atributos

WM GM CSF WM|GM|CSF
AUC 0, 7 ± 0, 09 0, 66 ± 0, 15 0, 72 ± 0, 07 0, 73 ± 0, 07
Acc(%) 67, 64 ± 8, 08 66, 75 ± 6, 03 66, 99 ± 8, 34 69, 8 ± 6, 73
Sens(%) 74, 2 ± 11, 75 73, 74 ± 12, 95 66, 15 ± 10, 45 74, 09 ± 6, 3
Espec(%) 59, 77 ± 10, 12 58, 36 ± 17, 47 67, 91 ± 8, 69 64, 57 ± 11, 17
F1 0, 71 ± 0, 08 0, 71 ± 0, 06 0, 68 ± 0, 09 0, 73 ± 0, 06

Para o experimento CCL×DA, foi obtida uma AUC de 0, 73 e uma acurácia de
69, 8%. Aqui, os valores de sensibilidade e especificidade ficaram um pouco mais
distantes (≈ 10% de diferença). Semelhante ao caso CN×CCL, o desvio padrão
entre os dez folds para todas as métricas avaliadas permaneceu pequeno (mínimo
de 6% e máximo de 11, 17%).

Tabela 11 – Resultados de classificação dos 10 folds de validação cruzada
(média±desvio-padrão) para o experimento CN×DA.

Atributos

WM GM CSF WM|GM|CSF
AUC 0, 9 ± 0, 03 0, 94 ± 0, 03 0, 94 ± 0, 04 0, 95 ± 0, 03
Acc(%) 80, 82 ± 4, 19 87, 47 ± 3, 96 86, 3 ± 4, 12 89, 24 ± 4, 04
Sens(%) 80, 86 ± 3, 7 85, 1 ± 6, 52 83, 67 ± 7, 97 85, 58 ± 8, 5
Espec(%) 80, 79 ± 8, 54 89, 04 ± 6, 0 88, 08 ± 6, 0 91, 72 ± 5, 0
F1 0, 78 ± 0, 03 0, 85 ± 0, 05 0, 83 ± 0, 05 0, 87 ± 0, 05

Finalmente, para o experimento CN×DA foi obtido um valor de AUC de 0, 95
e uma acurácia de 89, 24%. Os valores gerais de desvio padrão de todas as métricas
avaliadas também foram pequenos (mínimo de 3% e máximo de 8, 5%) entre os
dez folds.

A Figura 28 mostra as curvas ROC com os valores AUC correspondentes para
a classificação CN×CCL, CCL×DA, e CN×DA. A partir das curvas, observa-se a
relação entre a sensibilidade e a especificidade em diferentes limiares. Com esses
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valores, os especialistas do domínio podem estudar e selecionar diferentes limites
para as métricas para determinar o ponto operacional do sistema.
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Figura 28 – Curvas ROC e valores de AUC correspondentes aos resultados de clas-
sificação de CN×CCL, CCL×DA e CN×DA.

Os resultados apresentados nas Tabelas 9, 10 e 11 mostraram a mesma tendên-
cia geral obtida dos resultados do nível de pontos salientes, ou seja, a concatenação
de atributos influenciou positivamente os resultados, seguida pelos atributos CSF,
GM e WM. Esta tendência foi consistente em todas as etapas desta abordagem,
visto que os experimentos do nível de pontos foram realizados separadamente para
cada região hipocampal e seus descritores classificados sem usar nenhuma rela-
ção com aqueles extraídos da mesma imagem e, em seguida, todas as informações
foram concatenadas para o nível da imagem. Além disso, devido à morte de cé-
lulas neuronais causada pela DA, o GM, que é o principal tecido das regiões do
hipocampo, encolhe e é substituído pelo CSF (GUADALUPE et al., 2014; WOO-
LARD; HECKERS, 2012). Portanto, os resultados obtidos são consistentes com
as etapas da DA, visto que os atributos CSF e GM apresentaram resultados de
classificação superiores aos do WM.

Comparando os resultados dos dois níveis de classificação, nota-se consistência
entre as conclusões e um aumento dos valores de AUC no nível da imagem. Sendo
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assim, conforme a hipótese inicialmente formulada, a estrutura em dois níveis criou
uma “margem de segurança” para a classificação das imagens de RM.

Análise visual qualitativa

(a) (b)

(c)

Figura 29 – Gráficos de dispersão de quatro atributos (de um total de dez) cor-
respondentes a um fold de cada um dos experimentos: CN×CCL,
CCL×DA, e CN×DA, respectivamente.
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As Figuras 29 (a), (b) e (c) mostram os gráficos de dispersão de quatro (de dez)
atributos de um fold dos experimentos CN×CCL, CCL×DA, e CN×DA, respec-
tivamente, para ilustrar a interpretabilidade dos vetores de atributos construídos
para o nível da imagem. Os atributos exibidos correspondem ao número de ve-
zes que cada rótulo de classe foi predito (por exemplo, #CN, #DA referem-se
à quantidade de pontos CN e DA para um mesmo cérebro). A partir dos grá-
ficos, observa-se a consistência e interpretabilidade do método. Nota-se que um
cérebro CN tem mais pontos #CN do que pontos #DA e vice-versa. A mesma
analogia pode ser estendida aos outros dois experimentos. Nota-se também, al-
gumas sobreposições nos atributos das amostras para o experimento CN×CCL e
uma sobreposição um pouco maior para o CCL×DA. Como os gráficos são para
fins ilustrativos, essas sobreposições são perfeitamente aceitáveis, considerando que
foram construídos usando apenas quatro dos dez atributos utilizados para a clas-
sificação. Além disso, visto que foram alcançados valores com alta acurácia (ou
seja, 89, 24%) para o experimento CN×DA, os atributos dessas amostras são mais
visivelmente separados, mesmo quando usando apenas quatro atributos.

As Figuras 30, 31 e 32 ilustram exemplos visuais dos melhores e piores casos
de cada experimento. Nesse caso, os melhores e piores casos foram definidos como
aqueles que obtiveram a maior e a menor probabilidade de classificação (dentre os
que acertaram a classificação), respectivamente.

(a) (b) (c) (d)

Figura 30 – Maiores e menores probabilidades de predição para o experimento
CN×CCL: (a) Melhor para CCL, (b) melhor para CN, (c) pior para
CCL e (d) pior para CN.

Para o experimento CN×CCL, as imagens que possuem maior probabilidade
de predição apresentam padrões bem distintos, ou seja, a imagem com maior pro-
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babilidade para a classe CCL, 90, 78%, apresenta uma grande expansão do CSF e
diminuição de GM, ao passo a que apresentou a maior probabilidade para a classe
CN, 96, 1%, é majoritariamente representada pelo tecido GM. Por outro lado, as
imagens com menor probabilidade de predição, 61, 08% para o CCL e 54, 06% para
o CN, visualmente apresentam quantidades similares dos tecidos.

(a) (b) (c) (d)

Figura 31 – Maiores e menores probabilidades de predição para o experimento
CCL×DA: (a) Melhor para CCL, (b) melhor para DA, (c) pior para
CCL e (d) pior para DA.

Para o experimento CCL×DA, o comportamento se repete, no entanto, com
menores diferenças visuais entre as imagens que possuem maior probabilidade.
As imagens CCL com maior probabilidade, 86, 93%, apresentam uma pequena
expansão do CSF em relação à diminuição de GM e as imagens DA com maior
probabilidade, 85, 11%, apresentam uma diferenciação um pouco maior entre os
tecidos. As imagens com menor probabilidade de predição, 65, 2% para o CCL e
51, 26% para o DA, apresentam maior degeneração dos tecidos e a imagem com
DA apresenta (visualmente) grande expansão do CSF em relação ao GM.

O mesmo padrão pode ser observado para o experimento CN×DA. As imagens
CN e DA com maior probabilidade, de 87, 48% e 97, 77%, respectivamente, se dife-
renciam pela maior expansão do CSF na imagem com DA. As imagens com menor
probabilidade de predição, 60, 14% para a DA e 52, 98% para o CN, apresentam
diferenças mais sutis, com uma expansão do CSF maior para o CN do que para a
DA.

Pelas análises das imagens foi possível observar que o método proposto con-
seguiu diferenciar imagens com padrões bastante semelhantes e até visualmente
controversos, mostrando que o algoritmo pode extrair e diferenciar alterações es-
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(a) (b) (c) (d)

Figura 32 – Maiores e menores probabilidades de predição para o experimento
CN×DA: (a) Melhor para DA, (b) melhor para CN, (c) pior para DA
e (d) pior para CN.

truturais sutis entre as classes.

5.2 Análise de assimetrias estruturais

A metodologia utilizada nesta abordagem foi descrita na seção 4.5 e as infor-
mações sobre as imagens dos pacientes utilizados foram apresentadas na Tabela
5 da subseção 4.2.2. Os resultados para a classificação das imagens e a análise
estatística dos atributos são apresentados nas subseções que seguem.

5.2.1 Configurações experimentais

Para a classificação das imagens de RM nos grupos de diagnóstico CN×CCL,
CCL×DA, e CN×DA foram utilizados os atributos de correlação cruzada norma-
lizada, calculados para cada medida estatística. Os hiperparâmetros dos classifi-
cadores foram estimados utilizando a técnica nested cross-validation com 10 folds
e considerando a AUC como critério de desempenho. Foram testados os classi-
ficadores SVM com os kernels RBF, linear e polinomial. O melhor valor para o
parâmetro 𝐶 (em termos da maximização da AUC) de cada SVM foi determinado
com a estratégia coarse-grid com potência de base 2, ou seja, 2𝑥, em que o expo-
ente 𝑥 varia entre [−5, 10] com passo de 0, 5; seguido de um finer-grid, realizado a
partir do melhor valor encontrado no coarse-grid, 𝐶, com valores de 2�̃�, em que o
expoente �̃� varia entre [(log2 𝐶) − 2, (log2 𝐶) + 2] com passo de 0, 25. Além disso,
como pode ser observado na Tabela 5, os grupos de diagnóstico são levemente des-
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balanceados, ou seja, existem quantidades distintas de imagens para cada grupo.
Para contornar este problema, no projeto dos classificadores SVM foi realizado um
ajuste nos pesos de cada grupo utilizando o parâmetro class_weight, mencionado
anteriormente. Dessa maneira, os pesos de cada grupo foram ajustados automati-
camente para serem inversamente proporcionais à quantidade de amostras de cada
classe.

Por fim, os resultados de classificação médios foram calculados usando as mé-
tricas de acurácia, sensibilidade, especificidade, F1-score e AUC. Além disso, a
classificação foi realizada utilizando individualmente cada uma das medidas esta-
tísticas e com todas as combinações de cada medida. As métricas escolhidas para
a exposição dos resultados foram, em sua maioria, calculadas a partir da matriz
de confusão (vide seção 2.13). Nos experimentos CN×CCL e CN×DA, os grupos
de diagnóstico CCL e DA foram considerados como positivos e o grupo CN como
negativo, e no experimento CCL×DA, o grupo CCL foi considerado positivo e o
DA negativo.

5.2.2 Análise dos parâmetros

Os parâmetros utilizados nas etapas propostas nesta abordagem foram avalia-
dos a seguir.

5.2.2.1 Plano sagital médio

Para a filtragem das imagens e o cálculo da medida de sheetness (subseção
4.5.1) foi construído um banco de filtros de 64×64×64 voxels usando os seguin-
tes parâmetros: níveis de escala 𝑁𝑠 = 3, ângulos azimutes 𝑁𝑎,0 = 3, ângulos de
elevação 𝑁𝑒 = 3, frequência máxima central 𝜔max = 0, 2, fator de escala 𝛾 = 1, 2,
largura de banda do filtro 𝜂𝛽 = 0, 55, e desvio angular 𝜎𝛼 = 1, 2. Como as imagens
possuem dimensão 256×256×256, todas foram reduzidas (downsampling) por um
fator 4 para eficiência computacional. A forma dos filtros 3D log-Gabor foi defi-
nida visualmente com a ajuda de uma ferramenta Matlab, projetada (e gentilmente
cedida ao nosso grupo) por Dosil, Pardo e Fdez-Vidal (2005), conforme ilustrado
na Figura 33 e os parâmetros foram avaliados de forma visual visando ajustar a
detecção do plano também para as imagens de pacientes com doenças neurodege-
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nerativas, visto que os parâmetros sugeridos pelos autores foram ajustados para
imagens de pacientes sem declínio cognitivo.

5.2.2.2 Filtragem direcional

O principal objetivo do projeto de banco de filtros foi criar filtros isotrópicos,
dado que não há interesse em filtrar nenhuma orientação particular das estruturas
dos hipocampos. Os valores dos parâmetros que melhor alcançaram a cobertura
espectral uniforme usando filtros isotrópicos com sobreposição mínima foram os
seguintes: fator de escala (𝛾 = 1, 2), largura de banda do filtro (𝜂𝛽 = 0, 55) e
desvio angular (𝜎𝛼 = 1, 2).

Para definir o número de escalas (𝑁𝑠), ângulos azimutes (𝑁𝑎,0), ângulos de
elevação (𝑁𝑒) e frequência central máxima (𝜔max), foi realizado um experimento
exploratório usando quarenta imagens de RM, sendo vinte CN e vinte AD não
incluídas nos grupos de teste. Para isso, foi realizada uma análise usando todas
as combinações dos seguintes valores de parâmetros 𝑁𝑠 = 2, 3 e 4, 𝑁𝑎,0 = 4, 6 e 8,
𝑁𝑒 = 3, 4 e 5 e 𝜔max = 0, 25, 0, 3, 0, 35 e 0, 4. Além disso, foi utilizada a função
discriminante de Fisher (IZENMAN, 2013), calculada para cada medida estatística
(média, variância, skewness e kurtosis), como figura de mérito a ser maximizada.
Os melhores resultados foram obtidos para a medida da Variância com a seguinte
combinação de parâmetros: 𝑁𝑠 = 3, 𝑁𝑎,0 = 6, 𝑁𝑒 = 4 e 𝜔max = 0, 25, ou 0, 3.
Então, o valor de 𝜔max foi variado no intervalo [0, 25; −0, 3], com passos de 0, 01
e o melhor resultado foi obtido para o parâmetro 𝜔max = 0, 28. Esse conjunto de
parâmetros resultou em 23 orientações por escala sendo utilizado para a filtragem
das imagens. A Figura 33 mostra uma representação visual do banco de filtros
log-Gabor construído com esses parâmetros.

5.2.3 Resultados

Os resultados para a classificação das imagens e a análise estatística do 𝐼𝐴

desenvolvido são apresentadas a seguir.
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Figura 33 – Banco de filtros log-Gabor 3D utilizados nesta etapa.

5.2.3.1 Classificação

Para os experimentos de classificação foram utilizados os atributos obtidos da
correlação cruzada normalizada, calculados para cada medida estatística, além da
utilização de todas as possíveis combinações de cada medida estatística. É im-
portante mencionar que nesta metodologia são utilizados vetores de atributos com
baixa dimensionalidade, pois cada medida estatística possui um total de 26 atri-
butos. Então, mesmo para o experimento que contém todas as concatenações das
medidas estatísticas, o tamanho total é de apenas 104 atributos. Os melhores
resultados obtidos para o treinamento das imagens foram utilizando o classifica-
dor SVM com kernel polinomial com grau unitário. Portanto, os resultados da
classificação apresentados e discutidos são referentes a utilização desse kernel.

Os resultados médios de classificação com seus respectivos desvios-padrão, ob-
tidos para cada uma das quatro medidas estatísticas, são apresentados na Tabela
12. Os melhores resultados em relação à AUC (para cada experimento) estão em
negrito. Nos três experimentos de classificação, os maiores valores de AUC foram
obtidos com a medida da Variância. Os valores de AUC e acurácia, respectiva-
mente, para o experimento CN×CCL, foram iguais a 0, 74 e 68, 36%, enquanto
para os casos CCL×DA e CN×DA, esses mesmos valores foram de 0, 7 e 64, 13%
e 0, 88 e 80, 42%.

Após a realização dos experimentos de classificação usando as medidas esta-
tísticas individualmente, foram realizados experimentos com duas, três e quatro
combinações (concatenações horizontais) das medidas. Por simplicidade visual, os
nomes das medidas estatísticas apresentadas a seguir foram abreviados; por exem-
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Tabela 12 – Resultados da classificação das imagens utilizando nested cross-
validation com 10 folds (média ± desvio) para cada medida estatística.

Média Variância Kurtosis Skewness

C
N

×
C

C
L AUC 0, 71 ± 0, 05 0, 74 ± 0, 04 0, 7 ± 0, 08 0, 66 ± 0, 07

Acc(%) 67, 44 ± 6, 33 68, 36 ± 4, 13 65, 47 ± 6, 38 62, 03 ± 4, 99
Sens(%) 71, 28 ± 14, 88 69, 32 ± 8, 43 54, 58 ± 11, 16 54, 95 ± 12, 31
Espec(%) 64, 24 ± 11, 02 67, 56 ± 6, 53 74, 46 ± 10, 08 67, 87 ± 8, 14
F1 0, 66 ± 0, 09 0, 66 ± 0, 05 0, 59 ± 0, 08 0, 56 ± 0, 08

C
C

L
×

D
A AUC 0, 62 ± 0, 07 0, 7 ± 0, 12 0, 61 ± 0, 08 0, 66 ± 0, 09

Acc(%) 58, 91 ± 7, 97 64, 13 ± 11, 19 60, 0 ± 7, 75 61, 3 ± 7, 79
Sens(%) 57, 42 ± 10, 22 59, 45 ± 16, 91 64, 97 ± 13, 85 63, 35 ± 8, 96
Espec(%) 60, 79 ± 9, 64 69, 76 ± 9, 53 54, 02 ± 10, 07 58, 81 ± 8, 7
F1 0, 6 ± 0, 08 0, 64 ± 0, 13 0, 63 ± 0, 09 0, 64 ± 0, 08

C
N

×
D

A

AUC 0, 82 ± 0, 03 0, 88 ± 0, 03 0, 79 ± 0, 07 0, 79 ± 0, 06
Acc(%) 73, 77 ± 4, 83 80, 42 ± 5, 73 76, 33 ± 6, 83 74, 36 ± 6, 13
Sens(%) 74, 17 ± 5, 08 81, 79 ± 6, 4 69, 83 ± 11, 3 70, 24 ± 10, 72
Espec(%) 73, 48 ± 5, 54 79, 48 ± 7, 73 80, 82 ± 6, 34 77, 15 ± 5, 75
F1 0, 7 ± 0, 05 0, 77 ± 0, 06 0, 7 ± 0, 09 0, 69 ± 0, 08

plo, Var&Kurt corresponde à concatenação dos vetores de atributos da Variância
e da Kurtosis.

A Tabela 13 apresenta os resultados médios da classificação obtidos para a
concatenação de duas medidas estatísticas. Os melhores resultados (em relação a
AUC) foram alcançados usando os vetores de Média&Var, Var&Kurt e Var&Skew,
respectivamente, para os experimentos CN×CCL, CCL×DA e CN×DA. Os valo-
res de AUC e respectivas acurácias foram de 0, 76 e 65, 65% para CN×CCL, 0, 7
e 65, 65% para CCL×DA e 0, 9 e 81, 42% para CN×DA. De maneira geral, ao
compararmos os resultados de AUC apresentados nas Tabelas 12 e 13, nota-se que
os resultados foram positivamente influenciados pela concatenação dos vetores de
atributos.

A Tabela 14 apresenta os resultados médios da classificação obtidos para a con-
catenação de três e quatro medidas estatísticas. Os melhores resultados (em rela-
ção a AUC) foram obtidos para os vetores de Média&Var&Kurt, Var&Kurt&Skew
e Média&Var&Kurt, com valores de AUC e respectivas acurácias, obtidos para os
experimentos CN×CCL, CCL×DA e CN×DA, de 0, 76 e 69, 44%, 0, 69 e 64, 57% e
0, 9 e 82, 59%, respectivamente. Mais uma vez, é possível observar que os resulta-
dos da AUC foram positivamente influenciados pela concatenação dos vetores de
atributos, embora o uso de todos os quatro não tenha atingido os melhores valores.
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Tabela 13 – Resultados da classificação das imagens utilizando nested cross-
validation com 10 folds (média ± desvio) para a concatenação de
duas medidas estatísticas

Média&Var Média&Kurt Média&Skew Var&Kurt Var&Skew Kurt&Skew

C
N

×
C

C
L AUC 0, 76 ± 0, 05 0, 74 ± 0, 07 0, 73 ± 0, 08 0, 75 ± 0, 07 0, 75 ± 0, 06 0, 7 ± 0, 08

Acc(%) 65, 65 ± 4, 71 68, 53 ± 5, 87 64, 74 ± 8, 16 66, 53 ± 6, 78 68, 19 ± 5, 35 65, 47 ± 6, 25
Sens(%) 65, 68 ± 8, 41 66, 54 ± 12, 93 64, 88 ± 15, 95 64, 95 ± 9, 5 64, 52 ± 13, 7 58, 55 ± 8, 93
Espec(%) 65, 61 ± 7, 35 70, 17 ± 6, 15 64, 63 ± 11, 68 67, 82 ± 10, 45 71, 23 ± 8, 54 71, 19 ± 9, 15
F1 0, 63 ± 0, 06 0, 65 ± 0, 08 0, 62 ± 0, 1 0, 64 ± 0, 07 0, 64 ± 0, 08 0, 61 ± 0, 07

C
C

L
×

D
A AUC 0, 69 ± 0, 1 0, 64 ± 0, 09 0, 65 ± 0, 1 0, 7 ± 0, 09 0, 69 ± 0, 09 0, 63 ± 0, 09

Acc(%) 62, 17 ± 7, 11 60, 87 ± 7, 25 58, 7 ± 9, 05 65, 65 ± 7, 79 65, 43 ± 7, 97 60, 43 ± 8, 62
Sens(%) 62, 17 ± 6, 45 61, 37 ± 9, 72 55, 78 ± 10, 85 63, 35 ± 9, 9 62, 18 ± 8, 88 66, 92 ± 11, 02
Espec(%) 62, 17 ± 11, 01 60, 26 ± 11, 97 62, 12 ± 9, 06 68, 4 ± 8, 81 69, 36 ± 8, 83 52, 6 ± 6, 81
F1 0, 64 ± 0, 06 0, 63 ± 0, 07 0, 59 ± 0, 1 0, 67 ± 0, 08 0, 66 ± 0, 08 0, 65 ± 0, 08

C
N

×
D

A

AUC 0, 89 ± 0, 04 0, 85 ± 0, 04 0, 84 ± 0, 04 0, 89 ± 0, 04 0, 9 ± 0, 04 0, 82 ± 0, 07
Acc(%) 80, 42 ± 5, 72 78, 09 ± 5, 4 74, 97 ± 6, 02 81, 04 ± 7, 17 81, 42 ± 6, 3 76, 35 ± 6, 98
Sens(%) 79, 88 ± 7, 79 75, 07 ± 7, 93 72, 21 ± 9, 06 78, 98 ± 7, 78 79, 0 ± 8, 39 72, 69 ± 9, 67
Espec(%) 80, 82 ± 9, 06 80, 12 ± 6, 25 76, 85 ± 6, 05 82, 51 ± 9, 49 83, 14 ± 7, 82 78, 86 ± 6, 57
F1 0, 77 ± 0, 06 0, 74 ± 0, 06 0, 7 ± 0, 07 0, 77 ± 0, 08 0, 78 ± 0, 07 0, 71 ± 0, 08

Tabela 14 – Resultados da classificação das imagens utilizando nested cross-
validation com 10 folds (média ± desvio) para a concatenação de
três e quatro medidas estatísticas

Média&Var&Kurt Média&Var&Skew Var&Kurt&Skew Média&Var&Kurt&Skew

C
N

×
C

C
L AUC 0, 76 ± 0, 07 0, 74 ± 0, 08 0, 74 ± 0, 05 0, 75 ± 0, 07

Acc(%) 69, 44 ± 4, 83 66, 74 ± 4, 61 68, 0 ± 4, 73 69, 27 ± 4, 54
Sens(%) 68, 09 ± 12, 86 65, 69 ± 10, 3 64, 51 ± 12, 51 66, 89 ± 11, 09
Espec(%) 70, 53 ± 9, 19 67, 56 ± 8, 55 70, 84 ± 9, 3 71, 18 ± 9, 92
F1 0, 66 ± 0, 07 0, 64 ± 0, 06 0, 64 ± 0, 07 0, 66 ± 0, 06

C
C

L
×

D
A AUC 0, 32 ± 0, 09 0, 69 ± 0, 1 0, 69 ± 0, 08 0, 69 ± 0, 07

Acc(%) 38, 91 ± 7, 49 61, 52 ± 9, 23 64, 57 ± 8, 01 63, 7 ± 5, 98
Sens(%) 41, 43 ± 12, 65 59, 38 ± 11, 48 63, 8 ± 11, 72 60, 57 ± 10, 51
Espec(%) 35, 95 ± 11, 14 64, 05 ± 9, 15 65, 5 ± 6, 62 67, 45 ± 4, 98
F1 0, 42 ± 0, 1 0, 62 ± 0, 09 0, 66 ± 0, 09 0, 64 ± 0, 07

C
N

×
D

A

AUC 0, 9 ± 0, 04 0, 9 ± 0, 04 0, 88 ± 0, 05 0, 89 ± 0, 05
Acc(%) 82, 59 ± 6, 84 80, 24 ± 6, 47 81, 23 ± 5, 26 81, 23 ± 7, 72
Sens(%) 74, 62 ± 9, 6 76, 57 ± 8, 18 78, 48 ± 7, 5 78, 45 ± 7, 58
Espec(%) 88, 1 ± 7, 67 82, 78 ± 7, 81 83, 14 ± 6, 24 83, 17 ± 10, 86
F1 0, 78 ± 0, 09 0, 76 ± 0, 07 0, 77 ± 0, 06 0, 78 ± 0, 08

As Figuras 34(a), 34(b) e 34(c) mostram as curvas ROC e seus valores da
AUC correspondentes às classificações CN×CCL, CCL×DA e CN×DA, respecti-
vamente. As curvas ROC são referentes aos melhores resultados apresentados em
cada uma das Tabelas 12, 13 e 14. A partir das curvas é possível observar que, em-
bora as concatenações tenham influenciado positivamente os resultados, a forma
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das curvas ROC e, consequentemente, suas áreas (AUCs) são bastante semelhantes.
Vale também destacar que, embora os valores de acurácia apresentados tenham
sido ligeiramente inferiores aos da maioria dos resultados relatados na literatura,
os valores das AUCs foram altos. Esses resultados podem ser explicados pelo fato
dos experimentos terem sido realizados usando um conjunto de dados levemente
desbalanceado. Ressalta-se ainda que, diferentemente da acurácia, a AUC é menos
sensível a esse desbalanceamento de classes (NARASIMHAMURTHY, 2017).
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Figura 34 – Curvas ROC e valores de AUC correspondentes aos resultados de clas-
sificação de (a) CN×CCL, (b)CCL×DA e (c) CN×DA.
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Um ponto importante a ser destacado ao analisar conjuntamente os resultados
das Tabelas 12, 13 e 14 é que as concatenações contendo o atributo Variância
sempre proporcionaram ganhos maiores, o que pode ser um indicativo de que essa
métrica conseguiu extrair atributos com maiores diferenças hemisféricas entre as
classes que as demais. Também é possível observar que, para quase todos os
experimentos, os valores de especificidade foram levemente maiores que os valo-
res de sensibilidade, indicando que o classificador teve maiores acertos nos grupos
negativos do que nos positivos, o que poderia ser problemático, visto que nos expe-
rimentos as classes positivas são as portadoras dos diagnósticos mais importantes.
No entanto, como esse trabalho utiliza curvas ROC (Figuras 34(a), 34(b) e 34(c)),
um ponto de operação desejado, que se traduz na relação entre os valores de sensi-
bilidade e especificidade, pode ser escolhido para ser utilizado pelos especialistas do
domínio. Por fim, pode-se dizer que os resultados obtidos da abordagem proposta
foram muito promissores, principalmente porque os experimentos de classificação
usaram apenas atributos assimétricos extraídos dos hipocampos.

5.2.3.2 Análise estatística

Para a análise estatística foram utilizados os quatro 𝐼𝐴s provindos da cor-
relação cruzada normalizada, 𝑁𝐶𝐶(𝑥), de cada vetor de medida estatística. As
análises foram realizadas utilizando a biblioteca statsmodels4 da linguagem python.
Também foram testadas as diferenças estatísticas entre os valores de 𝐼𝐴 em relação
aos grupos de diagnóstico usando os testes ANOVA e HSD, ambos com 𝛼 = 0, 05.
A análise para as diferenças entre gêneros foi realizada apenas com o teste ANOVA
com 𝛼 = 0, 05.

IA vs. grupos de diagnóstico

Os resultados da ANOVA para os quatro 𝐼𝐴s comparados aos grupos de diag-
nósticos, seus respectivos p-valores e as conclusões obtidas dos testes post-hoc são
apresentados na Tabela 15. É possível verificar que as três medidas estatísticas
(Média, Variância e Kurtosis) demonstraram diferenças estatisticamente signifi-
cativas (p-valor menor que 0, 05) entre as médias dos grupos de diagnóstico. A
4 <https://pypi.org/project/statsmodels/>

https://pypi.org/project/statsmodels/


5.2. Análise de assimetrias estruturais 151

medida da Skewness, por apresentar um p-valor maior que 0, 05, não demonstrou
diferença estatisticamente significativa entre as médias dos grupos de diagnóstico.
Sendo assim, somente as medidas que passaram no ANOVA (Média, Variância e
Kurtosis) foram utilizadas para a execução do teste HSD. Nesse caso, foram reali-
zados testes pareados entre os grupos de diagnóstico, sendo CN×CCL, CCL×DA e
CN×DA. Segundo as conclusões dos testes, os pares CN×CCL e CN×DA apresen-
taram diferenças estatisticamente significativas para todas as medidas estatísticas
comparadas. O par CCL×DA mostrou diferenças significantes apenas para a me-
dida de Variância.

Tabela 15 – Média e desvio padrão dos valores de 𝐼𝐴 por grupos de diagnóstico,
resultados da ANOVA (𝛼 = 0, 05) e conclusões dos testes post-hoc
HSD (𝛼𝑡 < 0, 05).

Índice de ANOVA
Assimetria CN CCL DA p-valor post-hoc HSD

Média 0, 6332 ± 0, 0099 0, 6389 ± 0, 0073 0, 6382 ± 0, 0075 < 0, 001 CN<CCL, CN<DA
Variância 0, 7120 ± 0, 0083 0, 7162 ± 0, 0088 0, 7182 ± 0, 0095 < 0, 001 CN<CCL, CCL<DA, CN<DA
Kurtosis 0, 6776 ± 0, 0716 0, 7099 ± 0, 0803 0, 7165 ± 0, 0869 < 0, 001 CN<CCL, CN<DA
Skewness 0, 3198 ± 0, 0313 0, 3235 ± 0, 0321 0, 3209 ± 0, 0315 0, 399 Não significativo.

Outro ponto a ser observado é que as medidas estatísticas que passaram no teste
ANOVA, e obtiveram conclusões no teste HSD, apresentaram uma tendência de
assimetria, ou seja, menores valores de 𝐼𝐴 a medida em que a condição neurodege-
nerativa se agrava, (CN<CCL<DA). Essa tendência, relatada em outros trabalhos
presentes na literatura de neurologia (SARICA et al., 2018; ARDEKANI et al.,
2019; SHI et al., 2009), mostra um aumento na assimetria dos hemisférios cere-
brais à medida que a gravidade da doença de Alzheimer aumenta. A Figura 35(a)
mostra o boxplot do 𝐼𝐴 da variância para a população estratificada por grupos de
diagnóstico. Ao visualizar o boxplot, nota-se que os valores de 𝐼𝐴 aumentaram à
medida que a gravidade do declínio cognitivo aumentou.

IA vs. gênero

A Tabela 15 apresenta os resultados da ANOVA para os 𝐼𝐴s comparados aos
gêneros e seus respectivos p-valores. Como existem apenas duas médias para serem
comparadas, Feminina (F) e Masculina (M), o teste HSD não foi executado.
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Tabela 16 – Média e desvio padrão dos valores de 𝐼𝐴 por gênero e resultados da
ANOVA (𝛼 = 0, 05).

Índice de ANOVA
Assimetria F M p-valor

Média 0, 6209 ± 0, 0105 0, 6236 ± 0, 0079 < 0, 001
Variância 0, 7033 ± 0, 0093 0, 7048 ± 0, 0096 0, 033
Kurtosis 0, 6707 ± 0, 0763 0, 6997 ± 0, 0870 < 0, 001
Skewness 0, 2962 ± 0, 0331 0, 2945 ± 0, 0326 0, 497

Nessa comparação, assim como na anterior, é possível verificar que, por apre-
sentaram p-valor menor que 0, 05, a Média, a Variância e a Kurtosis demonstraram
diferenças estatisticamente significativas entre as médias dos gêneros e a medida da
Skewness não demonstrou diferença estatisticamente significativa (p-valor maior
que 0, 05). Além disso, considerando apenas as métricas que passaram no teste
ANOVA, é possível verificar que os valores de 𝐼𝐴 foram ligeiramente mais baixos
para o grupo feminino, uma tendência que também foi relatada em outros traba-
lhos da literatura em neurologia (ARDEKANI et al., 2019; LUCARELLI et al.,
2013). A Figura 35(b) mostra o boxplot da medida de variância para a população
estratificada por gênero.
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Figura 35 – Boxplots das diferenças entre as médias de 𝐼𝐴 da variância por (a)
grupos de diagnóstico e (b) gênero.
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Para as duas análises estatísticas realizadas, a medida da Skewness não apre-
sentou diferenças estatisticamente significantes nem entre os grupos de diagnóstico
e nem entre os gêneros. Além disso, a única medida estatística que obteve con-
clusões para o par CCL×DA foi a Variância. Apesar de não ser uma comparação
direta, se relacionarmos as conclusões estatísticas com os resultados de classifica-
ção, os experimentos de classificação que continham o atributo Variância tiveram
os melhores resultados, possivelmente por essa medida estatística possuir diferença
estatisticamente significativa entre todos os grupos de diagnóstico comparados.

5.3 Análise do erro de predição da idade bioló-
gica do cérebro

A metodologia utilizada nesta abordagem foi descrita na seção 4.6 com as ima-
gens de treinamento descritas na subseção 4.6.1 e os aumentos de dados descritos
na subseção 4.6.4. As configurações experimentais e os resultados são apresentados
a seguir.

5.3.1 Configurações experimentais

Conforme mencionado na seção 4.6, foram realizados dois experimentos. Para
cada um, foram treinadas duas redes diferentes para o hipocampo direito e es-
querdo, e os resultados das predições foram combinados (ensemble) para criar a
predição final da rede. Os resultados mostraram que o uso do ensemble aumentou
a estabilidade das predições da rede, com redução da variância, devido ao uso de
dados mais complementares, ou seja, duas ROIs diferentes do mesmo cérebro.

Para avaliação do desempenho, foram calculadas três métricas, o MAE, RMSE
e o ΔIdade cérebro, para os resultados de predição de cada hipocampo e do ensemble.
Além disso, o coeficiente de correlação de Pearson (r) foi calculado para o primeiro
treinamento.

Para encontrar o melhor conjunto de hiperparâmetros, o conjunto de dados de
validação foi avaliado utilizando um procedimento de validação cruzada estratifi-
cada com dois folds, usando o MAE como função de perda. Para estratificar as
idades dos pacientes foi realizada uma discretização considerando um intervalo de



154 Capítulo 5. Resultados e discussões

três anos. A Figura 36 mostra a distribuição de idades para os grupos de validação
e teste para ambos os experimentos. A partir dos histogramas observa-se que os
dados de teste e validação possuem distribuições semelhantes.
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Figura 36 – A distribuição de idade da população para as imagens de validação e
teste.

Todos os modelos foram treinados usando a estratégia de taxa de aprendizagem
CLR (Smith, 2017) (subseção 2.12.2) com decaimento exponencial. Para determi-
nar os limites ideais para a inicialização CLR, o modelo foi treinado por 50 épocas
com um aumento linear da TA entre 1𝑒−10 e 1𝑒+1. A seguir, foi realizada uma
análise dos valores da TA em conjunto com a função de perda ao longo das épocas
para encontrar o “intervalo ideal”, conforme sugerido em (Smith, 2017). A Figura
37 ilustra o experimento realizado.

Figura 37 – Análise da faixa ótima da TA.

Conforme o gráfico apresentado, é possível observar que a função de perda não
diminui para valores baixos de TA. A faixa ótima corresponde aos valores entre
10𝑒−5,2 (base_lr) e 10𝑒−3,6 (max_lr), em que se nota um valor associado a uma
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queda mais acentuada da função de perda, seguida por um pequeno aumento. A
seguir, observa-se também que para valores maiores do que o valor de max_lr a
função de perda aumenta à medida que o parâmetro é atualizado, causando um
salto e até mesmo na divergência dos valores mínimos.

Diferentes técnicas de otimização e regularização foram testadas usando cada
um dos respectivos limites da CLR encontrados. Para a otimização foram testados
os algoritmos SGD, SGD com momentum (QIAN, 1999), Adam (KINGMA; BA,
2014), e RMSprop (TIELEMAN; HINTON, 2012). Para evitar overfitting foram
testadas as seguintes técnicas de regularização: weight decay (L2), dropout e au-
mento de dados. O primeiro conjunto de experimentos, contendo pacientes com
faixa etária entre 20 e 70 anos, foi avaliado por 150 épocas e o segundo, contendo
pacientes com faixa etária maior que 70 anos, por 100 épocas.

Todos os experimentos foram implementados usando o PyTorch (v. 1.7.1) e os
modelos foram treinados em duas GPUs NVIDIA 1080-TI com paralelização dos
batches. Os hiperparâmetros usados para treinar as redes neurais são mostrados
na Tabela 17. O código-fonte estará disponível no GitHub5 após a publicação.

Tabela 17 – Hiperparâmetros usados nos experimentos.

Hiperparâmetros

Faixa etária hip. CLR (exp_range) taxa de dropout tam. do batch otimizador # Max de épocas Melhor época

20-70 esquerdo [10𝑒−5,2,10𝑒−3,4] 0.3 128 RMSprop 150 117
direito [10𝑒−5,2,10𝑒−3,6] 0.2 128 RMSprop 150 142

>70 esquerdo [10𝑒−4,7,10𝑒−3,3] 0.2 128 RMSprop 100 83
direito [10𝑒−4,7,10𝑒−3,3] 0.2 128 RMSprop 100 95

5.3.2 Resultados

Os resultados dos experimentos para as regiões hipocampal esquerda e direita
e ensemble dos dois treinamentos, que corresponde à média das duas predições da
rede, são apresentados nas subseções a seguir.

5.3.2.1 Experimento 1: pacientes com faixa etária entre 20 e 70 anos

A análise dos modelos foi iniciada com a investigação da influência das técnicas
de regularização, por exemplo, aumento de dados, taxas de dropout e weight decay.
5 https://github.com/kapoloni/age_prediction
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Para isso, as curvas da função de perda dos modelos foram plotadas e os padrões
entre o treinamento e a validação avaliados. A Figura 38 mostra as curvas da
função de perda contrastando o estágio de treinamento com e sem aumento de
dados por 150 épocas. Pelo gráfico, pode-se notar que o modelo sendo treinado
sem aumento de dados teve problemas com mínimos locais ou pontos de sela e não
melhorou ao longo das épocas. Em contraste, o modelo com aumento dos dados
melhorou significativamente os resultados do treinamento.

Figura 38 – Curvas da função de perda do modelo com e sem aumento de dados.

Além disso, as taxas de dropout e a influência do weight decay foram avaliadas
usando o aumento de dados; no entanto, os modelos tiveram problemas com míni-
mos locais com o uso de weight decay e altas porcentagens de dropout (o dropout
foi aplicado somente nos neurônios que antecedem a última camada totalmente co-
nectada da rede). Em relação à avaliação dos otimizadores, o RMSprop, o mesmo
otimizador usado no artigo EfficientNet (TAN; LE, 2019), obteve o menor valor
para a função de perda em todos os experimentos. Portanto, os resultados são
apresentados e discutidos usando os hiperparâmetros mencionados na Tabela 17.
Em suma, foi utilizado aumento de dados, taxas de dropout de 0, 2 e 0, 3, um ta-
manho de batch de 128 (64 considerando a paralelização) e o otimizador RMSprop.
Este primeiro conjunto de experimentos foi executado por 150 épocas e o modelo
selecionado foi aquele que obteve o menor valor médio para a função de perda no
conjunto de validação ao longo das épocas.

A Tabela 18 mostra os resultados do primeiro treinamento. Nota-se que os
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resultados do hipocampo direito e esquerdo são muito semelhantes e que o ensemble
melhorou ainda mais os resultados. Os melhores resultados para o conjunto de
teste, obtidos para o ensemble dos modelos, foram MAE de 3, 31, RMSE de 4, 65,
r de 0, 95 e um ΔIdade cérebro de −0, 68.

Tabela 18 – Resultados da predição da idade do cérebro para o primeiro experi-
mento.

Validação Teste

Hip. MAE RMSE ΔIdade cérebro r MAE RMSE ΔIdade cérebro r

Esquerdo 4,8 6,29 0,49 0,92 4,24 6,03 0,17 0,93
Direito 4,24 5,81 -0,04 0,92 4,71 6,11 -1,54 0,93
Ensemble 3,87 5,01 0,23 0,95 3,31 4,65 -0,68 0,95

A Figura 39 mostra os gráficos de correlação das idades biológicas do cérebro
estimadas com as idades cronológicas para cada região do hipocampo e ensemble.
Analisando os gráficos observa-se que ambas as redes alcançaram diferentes predi-
ções de idade individual, apesar dos resultados da correlação (r) para o hipocampo
direito e esquerdo serem iguais, 0, 93. As diferenças podem ser notadas avaliando
os gráficos dos histogramas marginais. Os bins das idades estimadas e das idades
cronológicas são distribuídos de forma semelhante para o hipocampo esquerdo,
mas mostram uma diferença maior entre bins correspondentes à segunda maior
categoria de idade, ou seja, aproximadamente entre 55 e 63 anos. O mesmo pa-
drão pode ser encontrado para o hipocampo direito, mas com uma diferença maior
entre os bins correspondentes às idades menores, aproximadamente entre 20 e 27
anos. Essas diferenças entre as predições dos modelos podem ser complementares
e ajudar a melhorar os resultados. Ao combinar as predições (modelo ensemble),
obteve-se um valor de correlação superior, 𝑟 = 0, 95, e uma distribuição do histo-
grama muito semelhante entre as idades estimadas e as cronológicas. Além disso,
foi calculada a correlação de Pearson e um valor de p < 0, 001 foi obtido para
os três modelos, o que implica que as idades estimadas e as idades cronológicas
apresentam uma relação linear estaticamente significativa.

Para verificar se os erros de predição do modelo criado possuem explicações bi-
ológicas ou foram causadas por falha do modelo, as imagens hipocampais de dois
pacientes com a mesma idade apresentando valores baixo e alto de ΔIdade cérebro
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Figura 39 – Gráficos de correlação das idades biológicas estimadas com as idades
cronológicas do modelo CNN para (a) o hipocampo esquerdo, (b) o
hipocampo direito e (c) o ensemble.

foram comparadas. A Figura 40 mostra as imagens das vistas axiais, coronais, e
sagital dos dois pacientes. Os resultados de ambos os pacientes podem ser iden-
tificados ao examinar os gráficos de correlação na Figura 39. Os pacientes 1 e 2
tinham aproximadamente 43 anos de idade, entretanto a idade biológica predita
do cérebro do paciente 1 foi de 32, 56 anos, enquanto que para o paciente 2 foi de
44, 2. Assim, o paciente 1 apresentou um ΔIdade cérebro de −10, 41, o que significa
que o modelo subestimou a idade do cérebro em pelo menos dez anos. No caso
do paciente 2, o valor do ΔIdade cérebro foi de 1, 04, significando que o modelo su-
perestimou a idade do cérebro em cerca de um ano. Além disso, ao analisar as
imagens, observa-se que o cérebro do paciente 1 tem uma aparência de um cére-
bro mais jovem, ou seja, apresenta menor atrofia do que o paciente 2, o que pode
ser evidenciado pela baixa presença de tecido do CSF (cor mais escura) nas ima-
gens do paciente 1. Essas diferenças podem ser explicadas pela extensa gama de
variações “saudáveis” existentes no cérebro humano com o envelhecimento, com
mudanças anatômicas internas ao paciente e entre uma população (DINSDALE
et al., 2021). Portanto, essas diferenças criam dificuldades para a predição do
modelo, diminuindo, assim, a sua precisão.
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PACIENTE 1
Idade cronológica: 42.97
Hipocampo esquerdo Hipocampo direito Ensemble

Idade predita: 38,46 Idade predita: 26,67 Idade predita: 32,56
ΔIdade cérebro: -4,51 ΔIdade cérebro: -16,3 ΔIdade cérebro: -10,41

PACIENTE 2
Idade cronológica: 43.16
Hipocampo esquerdo Hipocampo direito Ensemble

Idade predita: 43,43 Idade predita: 44,98 Idade predita: 44,2
ΔIdade cérebro: 0,27 ΔIdade cérebro: 1,82 ΔIdade cérebro: 1,04

Figura 40 – Imagens de pacientes com idade cronológica de ≈ 43 anos.

5.3.2.2 Experimento 2: pacientes com faixa etária maior que 70 anos

Para o segundo conjunto de experimentos, foram utilizados os pesos pré-treinados
dos melhores modelos do primeiro experimento e realizado um fine-tunning. Como
os pesos não são aleatórios, os experimentos foram executados por apenas 100 épo-
cas. Os modelos selecionados correspondem aos que obtiveram a menor função de
perda no conjunto de validação. Assim como nos experimentos anteriores, a in-
fluência das técnicas de regularização e otimizadores também foram avaliados. O
melhor conjunto de hiperparâmetros foi apresentado na Tabela 17. Em suma, foi
utilizado aumento de dados, taxa de dropout de 0, 2, tamanho de batch de 128 e o
otimizador RMSprop.

A Tabela 19 mostra os resultados de validação e teste do segundo treinamento.
Os resultados do hipocampo direito e esquerdo são muito semelhantes e o ensemble
melhorou os resultados. Nesse caso, os melhores resultados obtidos para o conjunto
de teste foram: MAE de 3, 66, RMSE de 4, 58 e um ΔIdade cérebro de 1, 24. Conforme
esperado, os resultados são bastante semelhantes aos do primeiro experimento,
visto que foi realizado apenas um fine-tunning dos parâmetros do modelo para
predizer a idade de pacientes CN idosos.
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Tabela 19 – Resultados da predição da idade do cérebro para o segundo experi-
mento.

Validação Teste

Hip. MAE RMSE ΔIdade cérebro MAE RMSE ΔIdade cérebro

Esquerdo 3,74 4,7 0,36 4,05 5,12 0,82
Direito 3,85 4,92 1,29 3,96 4,98 1,65
Ensemble 3,52 4,39 0,82 3,66 4,58 1,24

A Tabela 20 apresenta os resultados do segundo treinamento, avaliado com
imagens pertencentes aos pacientes com CCL e DA. Comparando com os resul-
tados dos testes anteriores (imagens de pacientes CN), nota-se que ocorreu uma
superestimação do ΔIdade cérebro para os grupos CCL e DA, seguindo o seguinte
padrão: CN<CCL<DA. Além disso, também é possível notar esse mesmo padrão
para as métricas MAE e RMSE.

Tabela 20 – Resultados da predição da idade do cérebro para os grupos com CCL
e DA.

CCL DA

Hip. MAE RMSE ΔIdade cérebro MAE RMSE ΔIdade cérebro

Esquerdo 4,79 6,04 2,21 5,48 6,71 3,88
Direito 6,38 7,56 4,6 6,82 8,22 6,13
Ensemble 5,19 4,45 3,4 5,8 7,05 5,01

Análise estatística

Para verificar se o padrão apresentado é estatisticamente significativo, foram
realizados os testes ANOVA e Tukey HSD. A Tabela 21 apresenta os resultados
desses testes, que incluem a média e o desvio padrão dos valores do ΔIdade cérebro,
o p-valor da ANOVA e as conclusões após a execução do post-hoc HSD.

Os valores apresentados possuem uma tendência de aumento conforme a gravi-
dade do diagnóstico: os valores são mais baixos no grupo CN do que no CCL e no
CCL comparado ao DA. Na execução do teste post-hoc entre os pares de grupos
de diagnóstico, todos mostraram diferenças significantes. Essa tendência é consis-
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Tabela 21 – Média e desvio padrão dos valores do ΔIdade cérebro por grupos de di-
agnóstico, resultados da ANOVA (𝛼 = 0, 05) e conclusões dos testes
post-hoc HSD (𝛼𝑡 < 0, 05).

ANOVA
CN CCL DA p-valor post-hoc

ΔIdade cérebro 1, 24 ± 4, 42 3, 4 ± 5, 32 5, 01 ± 4, 97 < 0, 001 CN<CCL, CN<DA, CCL<DA

tente, pois mostra um aumento no envelhecimento biológico do cérebro à medida
que a gravidade do Alzheimer aumenta. Conforme já mencionado, o cérebro sofre
alterações estruturais mais intensas e acentuadas durante o desenvolvimento da
DA. Portanto, a superestimação das idades biológicas dos cérebros dos pacientes
com DA e CCL é esperada. A Figura 41 mostra o gráfico de boxplot dos valores
ΔIdade cérebro para cada grupo de diagnóstico.
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Figura 41 – Boxplots dos valores ΔIdade cérebro por grupo de diagnóstico.

Por fim, foi calculada a correlação de Pearson para medir a força e a direção
da associação entre o MMSE (teste clínico — seção 2.1) e os valores ΔIdade cérebro

obtidos, conforme ilustrado na Figura 42. Nesse caso, foi encontrada uma correla-
ção estatisticamente significativa entre as variáveis (p-valor < 0, 001) e, conforme
o esperado, foi obtido um coeficiente de correlação negativo, 𝑟 = −0, 31, visto
que ambos os valores possuem uma relação inversa, ou seja, valores menores de
MMSE e maiores de ΔIdade cérebro indicam maior gravidade da doença. Embora o
valor do coeficiente de correlação não tenha sido alto nesta comparação, nota-se
uma relação estreita entre o envelhecimento cerebral patológico e a piora potencial
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do funcionamento cognitivo. Conforme já relatado em outros estudos (FRANKE
et al., 2010; GASER et al., 2013), pontuações delta mais altas estão intimamente
relacionadas às medidas de gravidade da doença clínica em pacientes com DA.
Esses resultados apoiam fortemente a relação entre o envelhecimento cerebral pro-
fundamente acelerado e a gravidade da doença, mais pronunciada em indivíduos
já diagnosticados com DA, e a piora potencial do funcionamento cognitivo.
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Figura 42 – Gráfico de correlação do ΔIdade cérebro e MMSE.

Análise visual qualitativa

De modo a compreender as diferenças entre os grupos de diagnóstico e correlacioná-
las com as diferenças de idade, foram criadas imagens médias dos três grupos de
diagnóstico e de duas faixas etárias, entre 70 a 77 e entre 78 a 85. A Figura 43
mostra as imagens médias dos três grupos e a imagem de diferença obtida pela
subtração entre os pares dos grupos.

Avaliando as imagens médias de cada grupo, é possível observar diferenças
sutis, como o aumento da presença do CSF à medida que aumenta a gravidade
da DA. Avaliando as imagens de subtração entre os pares, as diferenças se tornam
ainda mais visíveis. A CN-DA mostrou diferenças mais significativas nas áreas do
hipocampo, evidenciadas pela maior presença da cor vermelha. A imagem CN-
CCL também mostrou diferenças, mas em menor grau. Por último, a CCL-DA
apresentou diferenças muito mais sutis.
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Imagens médias Diferença entre as imagens

CN CCL DA

(a)

CN-CCL CCL-DA CN-DA

(b)

Figura 43 – Imagens de diferença entre pacientes CN e DA, CN e CCL, e CCL e
DA para os hipocampos esquerdo e direito nas vistas axial, coronal e
sagital, respectivamente.

CN CCL DA

Entre 70 e 77 anos Entre 78 e 85 anos Diferença entre
as imagens

(a)

Entre 70 e 77 anos Entre 78 e 85 anos Diferença entre
as imagens

(b)

Entre 70 e 77 anos Entre 78 e 85 anos Diferença entre
as imagens

(c)

Figura 44 – Imagens de diferença entre as imagens médias de cada grupo de diag-
nóstico divididas por faixas etárias entre 70 e 77 anos e entre 76 e 85
anos: o grupo CN, CCL e DA para o hipocampo esquerdo.

A Figura 44 mostra as imagens médias dos três grupos de diagnóstico agru-
padas por faixa etária e as diferenças entre as faixas por grupo de diagnóstico.
A partir dessas imagens, observa-se que o cérebro desenvolve atrofias com o en-
velhecimento (imagens CN) do paciente e as atrofias são mais acentuadas com
a neurodegeneração (imagens CCL e DA). Além disso, as atrofias aumentam em
grupos de idade com maior gravidade da doença.

Ao comparar as Figuras 43 e 44 com os boxplots apresentados na Figura 41,
nota-se que o ΔIdade cérebro consegue uma maior diferenciação entre os grupos CN
e DA, seguido pelo CN e CCL e, por último, CCL e DA. Essas tendências visuais
apresentadas são esperadas e conhecidas na literatura (FRANKE et al., 2010;
GASER et al., 2013). Mais importante, elas são consistentes com nossos resultados,
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visto que foi obtido um ΔIdade cérebro menor para o CN do que para o CCL e menor
no CCL quando comparado à DA.

Por fim, em relação ao tempo de treinamento e de inferência dos modelos,
para o primeiro conjunto de experimentos, o treinamento do hipocampo direito e
esquerdo levou 3 horas e 20 minutos cada, e o tempo de inferência para o ensemble
levou apenas 0,12 segundos na GPU e 0,165s na CPU. Para o segundo experimento,
o treinamento levou 56 minutos para cada hipocampo, e o tempo de inferência do
ensemble foi o mesmo do primeiro experimento.

Classificação

Para verificar o poder preditivo do ΔIdade cérebro, o atributo foi inserido em um
classificador SVM linear. Assim, como nas abordagens anteriores, foram realizados
experimentos pareados entre os grupos de diagnóstico, CN×CCL, CCL×DA e
CN×DA. O hiperparâmetro 𝐶 foi estimado utilizando a metodologia nested cross-
validation com 10 folds, considerando a AUC como critério de desempenho. Além
disso, foi utilizado um grid-search com o valor 2𝑥, em que seu expoente 𝑥 varia
entre [−5, 10] com passo de 0, 25.

Os resultados de médios de classificação e seus respectivos desvios-padrão para
todos os experimentos são apresentados na Tabela 22.

Tabela 22 – Resultados da classificação das imagens utilizando nested cross-
validation com 10 folds (média ± desvio).

CN×CCL CCL×DA CN×DA

AUC 0, 64 ± 0, 07 0, 58 ± 0, 08 0, 73 ± 0, 09
Acc(%) 58, 96 ± 5, 26 56, 3 ± 6, 97 65, 96 ± 4, 74
Sens(%) 56, 52 ± 9, 01 51, 83 ± 12, 25 65, 95 ± 11, 27
Espec(%) 60, 92 ± 8, 27 61, 62 ± 13, 56 61, 91 ± 7, 49
F1 0, 55 ± 0, 06 0, 56 ± 0, 08 0, 61 ± 0, 07

A partir dos resultados é possível observar o mesmo padrão de diferenciação
apresentado pelos boxplots (Figura 41) e Figuras 43 e 44. Devido à utilização de
somente um atributo para a classificação, os resultados foram inferiores em relação
aos obtidos pelas demais abordagens apresentadas. Foram obtidos valores de AUC
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de respectivamente 0, 64, 0, 58 e 0, 73 para os experimentos CN×CCL, CCL×DA e
CN×DA, acurácia de 58, 96, 56, 3 e 65, 96 e valores de sensibilidade e especificidade
bastante similares para todos os experimentos.

5.4 União das abordagens

Conforme descrito no Capítulo 4, as probabilidades das predições que obtive-
ram o melhor resultado em cada abordagem foram combinadas (ensemble) para
criar a predição final. Nesse caso, para a abordagem de Atrofia foram utilizados os
resultados obtidos da concatenação de todos os atributos (GM|WM|CSF) apresen-
tados nas Tabelas 9, 10 e 11. Já para a abordagem de Assimetria foram utilizados
melhores resultados obtidos da concatenação dos atributos Média&Var&Kurt apre-
sentados na Tabela 14 para os experimentos CN×CCL e CN×DA e os resultados
da concatenação dos atributos Var&Kurt apresentados na Tabela 13 para o expe-
rimento CCL×DA. Por fim, para a abordagem do ΔIdade cérebro foram utilizados os
resultados de classificação apresentados na Tabela 22.

Os resultados para o ensemble das abordagens foram obtidos utilizando nested
cross-validation com 10 folds considerando a AUC como critério de desempenho e
os hiperparâmetros otimizados correspondem aos pesos de cada abordagem para
o cálculo da predição (Equação 44). Os pesos (Pesoatrofia,Pesoassimetriae Pesodelta)
foram variados individualmente com valores entre [0, 1] com passos de 0, 04. Devido
à grande quantidade de combinações dos valores, foram mantidas apenas as que
obtiveram somatório unitário.

Para fins comparativos, foram realizados experimentos combinando as abor-
dagens, inicialmente duas a duas e por fim, as três juntas. Os resultados mé-
dios de classificação e seus respectivos desvios-padrão para todos os experimentos
(CN×CCL, CCL×DA e CN×DA) são apresentados na Tabela 23. Os melhores
resultados (para cada experimento) estão indicados em negrito.

A partir dos resultados apresentados é possível verificar que, de maneira geral,
o uso das predições de Atrofia&Assimetria trouxeram maiores ganhos. Anali-
sando a contribuição de cada abordagem para os resultados finais de classificação,
observa-se que para a combinação Atrofia&Assimetria, a Atrofia contribui em mais
de 70% para os experimentos CN×CCL e CN×DA em relação à Assimetria. Por
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Tabela 23 – Resultados da classificação das imagens utilizando nested cross-
validation com 10 folds (média ± desvio) para a união das abordagens.

Atrofia&Assimetria Atrofia&Delta Assimetria&Delta Atrofia&Assimetria&Delta

C
N

×
C

C
L

Pe
so

s

AUC 0, 83 ± 0, 05 0, 83 ± 0, 06 0, 76 ± 0, 06 0, 83 ± 0, 06
Acc(%) 75, 59 ± 4, 84 73, 43 ± 4, 78 70, 32 ± 6, 21 75, 03 ± 5, 31
Sens(%) 74, 34 ± 10, 13 73, 25 ± 11, 23 66, 09 ± 13, 58 74, 92 ± 8, 34
Espec(%) 75, 86 ± 7, 21 73, 51 ± 8, 75 73, 84 ± 8, 08 75, 13 ± 9, 01
F1 0, 74 ± 0, 06 0, 71 ± 0, 06 0, 66 ± 0, 09 0, 73 ± 0, 05

C
C

L
×

D
A

Pe
so

s

AUC 0, 76 ± 0, 07 0, 73 ± 0, 06 0, 69 ± 0, 08 0, 75 ± 0, 07
Acc(%) 69, 57 ± 7, 67 67, 61 ± 7, 06 65, 0 ± 8, 23 68, 91 ± 7, 94
Sens(%) 66, 14 ± 11, 8 67, 35 ± 10, 86 61, 77 ± 8, 78 68, 12 ± 11, 93
Espec(%) 73, 62 ± 8, 79 68, 02 ± 9, 91 68, 86 ± 10, 02 69, 76 ± 10, 53
F1 0, 7 ± 0, 09 0, 69 ± 0, 08 0, 66 ± 0, 08 0, 7 ± 0, 09

C
N

×
D

A

Pe
so

s

AUC 0, 96 ± 0, 02 0, 95 ± 0, 03 0, 9 ± 0, 04 0, 96 ± 0, 02
Acc(%) 89, 03 ± 4, 27 88, 46 ± 4, 73 80, 83 ± 4, 58 89, 42 ± 3, 62
Sens(%) 88, 05 ± 6, 81 88, 02 ± 8, 2 78, 93 ± 8, 21 87, 57 ± 7, 15
Espec(%) 89, 73 ± 6, 83 88, 72 ± 6, 54 82, 16 ± 7, 57 90, 73 ± 6, 7
F1 0, 87 ± 0, 05 0, 86 ± 0, 06 0, 77 ± 0, 05 0, 87 ± 0, 04

Atrofia
Assimetria
Delta

outro lado, para o experimento CCL×DA, as contribuições foram semelhantes.
Para a combinação Atrofia&Delta, a Atrofia contribuiu em mais de 59% em to-
dos os experimentos, e quase 100% para o experimento CN×DA. Analisando a
combinação Assimetria&Delta, as contribuições foram semelhantes para o expe-
rimento CN×CCL, enquanto que a Assimetria teve maior contribuição para os
demais. Finalmente, para a combinação Atrofia&Assimetria&Delta, observa-se
que a Atrofia contribuiu em 49, 6%, 55, 2% e 39, 6%, respectivamente, para os
experimentos CN×CCL, CCL×DA e CN×DA, enquanto, para os mesmos experi-
mentos, a Assimetria contribuiu em 20%, 30% e 46, 4% e o Delta em 30, 4%, 14, 8%
e 14%.

É importante mencionar que o uso das abordagens individuais foram conside-
radas no espaço de parâmetros de busca e não foram selecionadas, indicando que
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o uso das combinações entre as abordagens contribuíram positivamente em cada
experimento, mesmo que seja com baixa ponderação. Além disso, outro ponto
a ser mencionado é que os resultados de classificação exibidos neste experimento
foram calculados usando a limiarização correspondente ao ponto de corte da curva
ROC cuja distância até o ponto (0, 1) do gráfico foi mínima. Esse ponto corres-
ponde ao melhor compromisso entre as métricas de sensibilidade e especifidade, ou
seja, a menor diferença entre elas. Portanto, é esperado que haja algumas perdas
em relação às métricas de acurácia e F1-score em uma comparação direta com as
avaliações das abordagens individuais.

Para realizar a comparação de todos os resultados obtidos foram plotados grá-
ficos de barras, exibidos nas Figuras 45, 46 e 47. Para auxiliar na interpretação,
as abordagens foram ordenadas em relação à maior AUC, seguido pela maior acu-
rácia, em caso de empate.
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Figura 45 – Gráfico de barras para a comparação dos resultados para o experi-
mento CN×CCL

Para o experimento CN×CCL é possível observar que todas as abordagens que
utilizaram a Atrofia obtiveram resultados superiores. Nesse caso, considerando
que as AUCs foram as mesmas, a abordagem de Atrofia (individual) se mostrou
superior pelo fato de não depender de outras abordagens para melhorar os resul-
tados. No entanto, um ponto a ser mencionado é a superioridade de 1% no valor
do F1-score para a Atrofia&Assimetria e melhor balanceamento entre as métri-
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cas de sensibilidade e especificidade em relação à abordagem individual. Além
disso, o uso das três abordagens obteve a menor diferença entre a sensibilidade e
especificidade, e o menor desvio-padrão entre os folds.
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Figura 46 – Gráfico de barras para a comparação dos resultados para o experi-
mento CCL×DA

Para o experimento CCL×DA, também é possível observar que todas as abor-
dagens que utilizaram a Atrofia obtiveram resultados superiores. Nesse caso, a
combinação das abordagens Atrofia&Assimetria trouxe maiores ganhos, com su-
perioridade de 3% no valor da AUC em relação à abordagem individual de Atrofia,
seguida pela combinação das três abordagens, Atrofia&Assimetria&Delta, que ob-
teve valores um ganho de 2% em relação à Atrofia. Outro ponto a ser considerado
é o melhor balanceamento entre as métricas de sensibilidade e especificidade para
a combinação das três abordagens.

Para o experimento CN×DA, mais uma vez, é possível observar que todas as
abordagens que utilizaram a Atrofia obtiveram resultados superiores. Nesse caso,
a combinação de todas as abordagens Atrofia&Assimetria&Delta trouxe maiores
ganhos, com superioridade de 1% no valor da AUC e 0, 18% na acurácia em rela-
ção à abordagem individual de Atrofia, seguida pela combinação das abordagens
Atrofia&Assimetria, que obteve um ganho de 1% de AUC em relação à Atrofia.
Além disso, o uso do ensemble da Atrofia&Assimetria resultou na menor diferença
entre a sensibilidade e especificidade, e o menor desvio-padrão entre os folds.
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Figura 47 – Gráfico de barras para a comparação dos resultados para o experi-
mento CN×DA

A proposta de unir as abordagens foi considerada assumindo a hipótese de
que as abordagens seriam capazes de produzir respostas complementares. No
entanto, como o resultado de classificação para a predição da idade do cérebro
foi bastante aquém dos demais, era esperado que o uso de suas probabilidades de
predição trouxessem pouco ou nenhum ganho. Além disso, visto que a abordagem
de atrofias produziu resultados bastante superiores à de assimetrias, também era
esperado que suas probabilidades trouxessem contribuições desbalanceadas. De
maneira geral, com ponderações distintas, os resultados obtidos com a combinação
dos atributos Atrofia&Assimetria e os três, Atrofia&Assimetria&Delta, trouxeram
contribuições positivas para os resultados finais de classificação, embora, em alguns
casos, o custo é elevado.

5.5 Comparação dos resultados

Os resultados obtidos por este trabalho foram comparados diretamente, quando
possível, e indiretamente com os métodos da literatura.
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5.5.1 Comparação direta

Para comparar diretamente os resultados obtidos neste trabalho com o de outro
método da literatura, visto que há uma grande variação na quantidade de imagens
utilizadas nos trabalhos, o método ROI-based (subseção 4.8) foi implementado.
Para uma comparação justa, assim como nos experimentos apresentados acima,
foi utilizado o algoritmo SVM. Foram testeados os kernels RBF, polinomial e
linear com validação cruzada estratificada em 10 folds, considerando a AUC como
critério de desempenho. Os melhores resultados foram obtidos para o classificador
SVM com kernel RBF e o melhor valor para o parâmetro 𝐶 de cada SVM foi
determinado via coarse-to-fine grid-search com as mesmas variações descritas na
seção 5.1.1.

A Tabela 24 apresenta os valores médios de classificação correspondentes aos
melhores resultados obtidos das abordagens desenvolvidas neste projeto (Atrofia,
Assimetria, Delta e União das abordagens) e os resultados do método ROI-based.

Tabela 24 – Resultados da classificação das imagens utilizando nested cross-
validation com 10 folds (média ± desvio) para cada abordagem.

Atrofia Assimetria Delta União das abordagens ROI-based

C
N

×
C

C
L AUC 0, 83 ± 0, 05 0, 76 ± 0, 05 0, 64 ± 0, 07 0, 83 ± 0, 05 0, 8 ± 0, 04

Acc(%) 75, 58 ± 3, 6 65, 65 ± 4, 71 58, 96 ± 5, 26 75, 59 ± 4, 84 72, 68 ± 3, 38
Sens(%) 72, 94 ± 8, 41 65, 68 ± 8, 41 56, 52 ± 9, 01 74, 34 ± 10, 13 74, 85 ± 8, 84
Espec(%) 77, 81 ± 6, 84 65, 61 ± 7, 35 60, 92 ± 8, 27 75, 86 ± 7, 21 70, 78 ± 10, 39
F1 0, 73 ± 0, 04 0, 63 ± 0, 06 0, 55 ± 0, 06 0, 74 ± 0, 06 0, 71 ± 0, 039

C
C

L
×

D
A AUC 0, 73 ± 0, 07 0, 7 ± 0, 09 0, 58 ± 0, 08 0, 76 ± 0, 07 0, 74 ± 0, 06

Acc(%) 69, 8 ± 6, 73 65, 65 ± 7, 79 56, 3 ± 6, 97 69, 57 ± 7, 67 67, 39 ± 6, 22
Sens(%) 74, 09 ± 6, 3 63, 35 ± 9, 9 51, 83 ± 12, 25 66, 14 ± 11, 8 70, 55 ± 12, 43
Espec(%) 64, 57 ± 11, 17 68, 4 ± 8, 81 61, 62 ± 13, 56 73, 62 ± 8, 79 63, 57 ± 7, 53
F1 0, 73 ± 0, 06 0, 67 ± 0, 08 0, 56 ± 0, 08 0, 7 ± 0, 09 0, 7 ± 0, 06

C
N

×
D

A

AUC 0, 95 ± 0, 03 0, 9 ± 0, 04 0, 73 ± 0, 09 0, 96 ± 0, 02 0, 9 ± 0, 04
Acc(%) 89, 24 ± 4, 04 82, 59 ± 6, 84 65, 96 ± 4, 74 89, 42 ± 3, 62 82, 59 ± 5, 19
Sens(%) 85, 58 ± 8, 5 74, 62 ± 9, 6 65, 95 ± 11, 27 87, 57 ± 7, 15 79, 93 ± 6, 61
Espec(%) 91, 72 ± 5, 0 88, 1 ± 7, 67 61, 91 ± 7, 49 90, 73 ± 6, 7 84, 45 ± 6, 79
F1 0, 87 ± 0, 05 0, 78 ± 0, 09 0, 61 ± 0, 07 0, 87 ± 0, 04 0, 79 ± 0, 06

Analisando os resultados de classificação dos dois métodos nota-se que os re-
sultados obtidos pela Atrofia foram superiores aos da técnica ROI-based para to-
dos os experimentos, considerando as métricas de acurácia e F1. Em relação à
AUC, os resultados superiores foram obtidos para os experimentos de classificação
CN×CCL e CN×DA e para o experimento CCL×DA, houve apenas uma pequena
diferença entre os valores. Uma possível justificativa pode ser dada pelo fato do
experimento CCL×DA ter sido realizado com um atlas de pacientes CN, criando
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assim a necessidade de afrouxamento dos parâmetros inicialmente definidos, o que
pode ter levado a seleção incorreta de alguns pontos salientes e afetado as demais
etapas. No geral, o desempenho de classificação alcançado foi superior, prova-
velmente causado pelos dois níveis de classificação utilizados e seleção de pontos
salientes discriminativos. Além disso, esses resultados foram alcançados apenas
para as regiões dos hipocampos, enquanto o ROI-based utilizou noventa regiões do
cérebro.

Para a abordagem de assimetrias foram obtidos resultados de classificação com-
paráveis ao do método ROI-based para o experimento CN×DA, no entanto, os re-
sultados para os experimentos CN×CCL e CCL×DA foram inferiores. Nesse caso,
a justificativa pode ser dada devido à abordagem de assimetrias usar apenas infor-
mações assimétricas extraídas das regiões dos hipocampos, as quais, conforme os
demais experimentos apresentados, se mostraram muito sutis para a diferenciação
da classe CCL.

Para o Delta, os resultados obtidos foram inferiores em todos os experimentos,
provavelmente devido ao experimento ter enfoque no erro de estimação da idade
do cérebro e usá-lo exclusivamente como atributo. Para a união das abordagens,
os resultados foram superiores em todos os experimentos e métricas — devido à
utilização das probabilidades de predição que se mostraram complementares.

A Figura 48 mostra as curvas ROC e seus valores de AUC correspondentes
para a classificação CN×CCL, CCL×DA e CN×DA. Nesse caso, as curvas ROC
para o Delta foram omitidas pelo fato de apresentar resultados inferiores. A partir
da análise das curvas nota-se que apesar de existir pouca diferença entre as curvas
para o experimento CN×CCL é possível verificar o melhor desempenho para a
abordagem de Atrofias. Nas curvas dos experimentos CN×DA e CCL×DA, a
União das abordagens apresentou maior destaque.

Considerando que o método ROI-based é frequentemente usado como “método
controle” em artigos publicados na literatura, pode-se concluir que a abordagem
de Atrofias e a proposta de União das abordagens produziram resultados consi-
deravelmente maiores que o ROI-based, indicando que a avaliação volumétrica de
estruturas cerebrais pode não ser suficiente para a detecção das alterações estru-
turais geradas no desenvolvimento da DA.
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Figura 48 – Curvas ROC e valores de AUC correspondentes aos resultados de clas-
sificação de (a) CN×CCL , (b) CCL×DA e (c) CN×DA para os mé-
todos de atrofia, assimetria, união das abordagens e ROI-based.

5.5.2 Comparação indireta

Para uma comparação não direta, a Tabela 25 é fornecida. Nela, são apresen-
tados resultados do estado da arte em classificação na DA usando imagens de RM
estruturais.

A partir da Tabela de comparação, é possível observar que há uma diferença
considerável na quantidade de imagens utilizadas pelos trabalhos e que os resul-
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Tabela 25 – Comparação indireta de nossos resultados sobre a classificação de ima-
gens de RM de casos CN×CCL, CCL×CN e CN×AD com estudos
relacionados.

Trabalho # Pacientes CN×CCL CCL×DA CN×DA

CN MCI AD Acc(%) Sens(%) Spec(%) AUC Acc(%) Sens(%) Spec(%) AUC Acc(%) Sens(%) Spec(%) AUC
Liu et al. (2014) 77 169 65 76, 92 74, 29 78, 13 - 87, 76 88, 57 87, 22 -
Ye et al. (2016) 52 99 51 68, 02 76, 87 51, 15 0, 71 - - - - 87, 26 88, 43 86, 15 0, 93
Zhang et al. (2016) 430 731 358 73, 6 75, 3 69, 7 - - - - - 83, 7 80, 5 85, 1 -
Korolev et al. (2017) 61 43 (pMCI) 50 63, 00 - - 0, 67 62, 00 - - 0, 61 79, 0 - - 0, 88
Zhang et al. (2017) 207 346 154 79, 02 90, 46 59, 9 0, 85 88, 3 79, 61 94, 69 0, 94
Cao et al. (2017) 229 397 192 71, 9 79, 0 66, 7 0, 73 74, 7 69, 1 79, 1 0, 76 88, 6 85, 7 90, 4 0, 9
Liu et al. (2018) 429 - 358 - - - - - - - - 91, 09 88, 05 95, 3 0, 96
Lian et al. (2020) 429 - 358 - - - - - - - - 90, 3 82, 4 96, 5 0, 95
Liu et al. (2020) 119 233 97 76, 2 79, 5 69, 8 0, 775 88, 9 86, 6 90, 8 0, 92
Abordagem de atrofias 302 251 209 75, 58 72, 94 77, 81 0, 83 69, 8 74, 09 64, 57 0, 73 89, 24 85, 58 91, 72 0, 95
União das abordagens 302 251 209 75, 59 74, 34 75, 86 0, 83 69, 57 66, 14 73, 62 0, 76 89, 42 87, 57 90, 73 0, 96

tados obtidos nesta pesquisa estão muito próximos aos obtidos pelo estado da
arte.

5.6 Considerações finais

Este capítulo apresentou e discutiu os resultados obtidos nas abordagens de-
senvolvidas nesta pesquisa, todas objetivaram a classificação das imagens entre as
classes CN×CCL, CCL×DA e CN×DA. Na análise de atrofias estruturais foram
apresentados e discutidos os resultados para a classificação no nível de pontos sa-
lientes e das imagens. Além disso, foram apresentados os resultados obtidos em
cada etapa, as configurações experimentais e a avaliação dos parâmetros utilizados.
A partir dos resultados, notou-se que a proposta de concatenação dos atributos
influenciou positivamente os resultados dos três experimentos. Foram realizadas
também análises qualitativas para auxiliar no entendimento e interpretação dos
resultados da abordagem. Por fim, na comparação direta com o ROI-base, nosso
método obteve desempenho de classificação superior para a maioria das métricas
avaliadas.

Na análise de assimetrias estruturais foram apresentados e discutidos os resul-
tados da classificação das imagens e a análise estatística do índice 𝐼𝐴, criado para
verificar se cada atributo estatístico proposto possuía distinção estatisticamente
significativa entre os grupos de diagnóstico. Foram apresentadas também as confi-
gurações experimentais e a avaliação dos parâmetros utilizados. Os resultados dos
experimentos foram bastante promissores, principalmente por usarem apenas atri-
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butos assimétricos extraídos dos hipocampos. Notou-se que a concatenação dos
atributos influenciou positivamente nos resultados e as concatenações contendo o
atributo de Variância proporcionaram os maiores ganhos. Além disso, o 𝐼𝐴 apre-
sentou a mesma tendência de assimetria relatada em trabalhos de neurologia, com
valores de assimetria aumentando a medida em que a condição neurodegenerativa
se agrava.

Na análise do erro de predição da idade biológica do cérebro foram apresenta-
das as configurações experimentais e os resultados estatísticos, de regressão e de
classificação, além de análises qualitativas. Os resultados mostraram que o uso
do aumento dos dados foi muito importante para a convergência da rede. Além
disso, o uso de duas etapas de treinamento forneceu análises independentes e com-
plementares, que auxiliaram no bom desempenho do treinamento de ambos os
experimentos. Os resultados de regressão obtidos são competitivos em relação a
outros métodos relatados na literatura (Tabela 4), mesmo usando somente a re-
gião do hipocampo. Ademais, as conclusões estatísticas mostraram uma tendência
para o ΔIdade cérebro e as outras métricas consistentes com o avanço do declínio
cognitivo: os valores são mais baixos no CN do que no CCL e no CCL do que
na DA sendo encontrada uma correlação significativa e negativa entre o MMSE
e o ΔIdade cérebro. Por outro lado, os resultados de classificação foram aquém dos
relatados na literatura.

Por fim, na proposta de unir as abordagens foram apresentadas as configura-
ções experimentais e os resultados. Nesse caso, notou-se que, a depender do expe-
rimento, as respostas obtidas das abordagens foram complementares e auxiliaram
no aumento das métricas de avaliação. De forma geral, a abordagem de Atrofias
apresentou uma contribuição mais significativa que as demais. As conclusões de
todas as abordagens são apresentadas no Capítulo 6



175

Capítulo 6

Conclusões

Este capítulo sintetiza as principais conclusões da revisão da literatura
e os principais resultados obtidos pelas abordagens desenvolvidas. Além
disso, também indica novas investigações que podem ser derivadas deste
estudo.

6.1 Análise de atrofias estruturais

Esta abordagem criou uma nova metodologia para realizar a classificação das
imagens de RM para auxiliar no diagnóstico da DA usando pontos salientes dis-
criminativos entre populações distintas, CN, CCL e DA. Especificamente, foi pro-
jetada uma estrutura de classificação em dois níveis, baseada em pontos salientes
e em informações gerais da imagem. O objetivo da abordagem em dois níveis foi
de aumentar o número de amostras de treinamento no primeiro nível e criar uma
“margem de segurança” que permitisse bom desempenho no segundo nível, mesmo
com a ocorrência de erros de classificação no nível de pontos.

Em geral, os métodos publicados na literatura buscam identificar mudanças
estruturais nas imagens do cérebro avaliando voxels, ROIs e patches. Muitos de-
les extraem uma quantidade elevada de atributos e criam espaços de atributos de
alta dimensionalidade, gerando um aumento na complexidade dos classificadores
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e diminuindo a sua interpretabilidade. Além disso, devido ao número limitado
de imagens normalmente disponíveis com doenças cognitivas, questiona-se se o
fenômeno de overfitting não estaria presente no treinamento dos classificadores.
Diferentemente dos trabalhos analisados, uma preocupação desta pesquisa foi a
de manter uma baixa dimensionalidade do espaço de atributos, visto o reduzido
número de imagens. Desta maneira, nosso método focou primeiro na seleção au-
tomática de pontos salientes mais discriminantes entre populações que represen-
tassem mudanças cerebrais causadas por patologias do CCL ou da DA. Para isso,
foi proposto o uso de um atlas de pontos salientes, obtidos de uma população CN,
como referência. O uso do atlas, além de reduzir o número de pontos avaliados,
também ajuda a eliminar pontos instáveis ou ruidosos, diminuindo, portanto, o
número de comparações. Em seguida, foram utilizados os pontos salientes dos três
grupos em experimentos pareados para treinar os classificadores desse nível. Por
fim, foi criado um pequeno vetor de atributos, que é interpretável, para realizar
a classificação das imagens no segundo nível, a partir das predições dos pontos
salientes.

Foram obtidos resultados bastante promissores e consistentes em todas as eta-
pas de classificação com padrões condizentes com a literatura médica. O método
foi diretamente comparado com o ROI-based e um obteve desempenho de classifi-
cação superior para a maioria das métricas avaliadas. Além disso, foram obtidos
resultados similares a outros estudos (Tabela 2) presentes na literatura. Devido
à utilização de bases de dados e quantidade de imagens distintas, os resultados
podem apenas ser discutidos com observações indiretas: i) o número de imagens
utilizados para avaliar esta abordagem foi superior à alguns dos trabalhos; ii) esta
abordagem utilizou validação cruzada aninhada, garantindo partições independen-
tes para os conjuntos de treinamento, validação e teste, enquanto muitos métodos
publicados não fazem uso de um conjunto de validação; iii) os resultados foram
obtidos usando apenas as regiões dos hipocampos, enquanto a maioria dos outros
métodos usou todo o cérebro; iv) e os resultados obtidos superaram a maioria dos
métodos e são muito semelhantes aos outros.

Como trabalhos futuros, novos estudos devem ser conduzidos para aumentar os
resultados de classificação para os casos CN×CCL e CCL×DA e aumentar a classi-
ficação no nível de pontos salientes, o que consequentemente, também aumentaria
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os resultados no nível da imagem. Além disso, devido à modelagem da abordagem
possuir experimentos independentes para a maximização dos parâmetros, novos
descritores e novas imagens como fontes de informação podem ser exploradas,
além de novas ROIs. Ademais, visto que este foi um trabalho multidisciplinar,
pretendemos envolver especialistas médicos na avaliação dos resultados.

6.2 Análise de assimetrias estruturais

Nesta abordagem, foi criada uma nova técnica para realizar a classificação de
imagens de RM, também para o auxílio ao diagnóstico DA, usando apenas atri-
butos hipocampais assimétricos provindos de respostas direcionais via convolução
com filtros log-Gabor 3D. Além disso, foi desenvolvido um novo índice de assime-
tria que apresentou conclusões estatísticas condizentes com a literatura médica.

A maioria dos métodos propostos na literatura que exploram assimetrias hi-
pocampais em imagens de RM no contexto da DA (SARICA et al., 2018; ARDE-
KANI et al., 2019), em geral, utilizam diferenças entre o volume dos hipocampos
esquerdo e direito como principal atributo, o que os tornam dependentes do sucesso
da técnica utilizada para a segmentação das imagens. Além disso, esses trabalhos
se concentram em desenvolver biomarcadores para a progressão da DA, portanto,
não verificam o comportamento desses atributos assimétricos para a classificação.
Por outro lado, esta abordagem extrai atributos assimétricos por meio da filtragem
de imagens e os utilizam para a classificação das imagens de RM.

Embora os resultados obtidos não sejam tão altos quanto os relatados em ou-
tros estudos (Tabela 2), é importante enfatizar que são utilizados apenas atributos
que representam assimetrias entres os hipocampos para a classificação das ima-
gens. Além disso, conforme mencionado na abordagem anterior, i) o número de
imagens utilizados foi superior à alguns dos trabalhos; ii) esta abordagem utili-
zou validação cruzada aninhada; iii) e os resultados foram obtidos usando apenas
para as regiões dos hipocampos. Outro ponto importante a salientar é que as
conclusões estatísticas obtidas para o índice de assimetria são condizentes com a
literatura médica, ou seja, o método encontrou assimetria maior em homens do
que em mulheres (ARDEKANI et al., 2019; LUCARELLI et al., 2013) e aumento
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da assimetria inter-hemisférica hipocampal com o aumento do declínio cognitivo
(SARICA et al., 2018; ARDEKANI et al., 2019; SHI et al., 2009).

Como trabalhos futuros, novas investigações devem ser conduzidas para ex-
plorar novos atributos para caracterizar as assimetrias hipocampais. Além disso,
precisam ser estudadas técnicas e métodos para verificar e encontrar atributos com
maior capacidade de distinção entre os grupos CCL e DA. Por fim, mais uma vez,
podem ser analisadas diferentes ROIs, visto que as imagens foram filtradas para
todo o encéfalo, permitindo que outras regiões sejam facilmente analisadas.

6.3 Análise do erro de predição da idade bioló-
gica do cérebro

Nesta abordagem foi criado um método para estimar a idade biológica do cé-
rebro (regressão) de pacientes CN usando uma arquitetura de rede neural con-
volucional 3D eficiente, baseada na arquitetura desenvolvida para funcionar com
dispositivos móveis (SANDLER et al., 2018). O método usa o erro da estimação
para a realização de análises estatísticas em diferentes grupos de diagnóstico e
como atributo em experimentos de classificação. Foram utilizadas algumas téc-
nicas para o aumento dos dados com o intuito de obter uma distribuição mais
balanceada das faixas etárias e melhorar os resultados da regressão.

Foram também realizados treinamentos em duas etapas que resultaram em
duas análises individuais. O tempo de inferência dos dois modelos foi de 0, 12s e
o tempo total de processamento de uma imagem foi de menos de sete minutos.
No primeiro treinamento foram alcançadas métricas bastante competitivas para
a regressão (Tabela 4 fornecida para comparação) sendo fornecida uma análise
qualitativa dos resultados. A segunda etapa forneceu uma análise da significância
estatística do ΔIdade cérebro usando três grupos distintos (CN, CCL e DA) com efeitos
de envelhecimento distintos e estágios de doenças neurológicas. Além disso, os
resultados foram corroborados com medições clínicas, como o MMSE, indicando
a possibilidade de usar o ΔIdade cérebro como um biomarcador para identificar e
auxiliar no diagnóstico do CCL e da DA. Por fim, o ΔIdade cérebro foi utilizado
como atributo unitário para a classificação e obteve resultados consistentes com os
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demais, embora foram aquém dos apresentados na literatura para a classificação.
Como trabalhos futuros, sugere-se uma análise por ROI, visto que os hipocam-

pos já obtiveram resultados tão promissores. Além de melhorar os resultados da
regressão, novas ROIs tendem a melhorar os resultados de classificação, com a in-
serção de mais atributos descritivos. Além disso, devido ao aspecto longitudinal do
conjunto de dados ADNI, novos estudos devem ser conduzidos para determinar se
o ΔIdade cérebro poderia capturar as diferenças apresentadas pelas imagens ao longo
do tempo (geralmente repetidas a cada seis meses).

6.4 União das abordagens

Nesta etapa, as probabilidades das predições das etapas anteriores foram com-
binadas com o objetivo de melhorar os resultados individuais obtidos em cada uma
delas. Visto que os resultados obtidos fazem uso das probabilidades individuais
e o padrão de valor das probabilidades segue a ordem Atrofia > Assimetria ≫
Delta, então é esperado que as contribuições sejam desbalanceadas entre as abor-
dagens. Os resultados obtidos foram comparados com as abordagens individuais
e o método implementado para a comparação direta dos resultados, o ROI-based.

Considerando a comparação dos melhores resultados da união das abordagens
(em relação à AUC — CN×CCL e CCL×DA: Atrofia&Assimetria, CN×DA: Atro-
fia&Assimetria&Delta) com o ROI-based, a união obteve desempenho de classifi-
cação superior às abordagens individuais para todas as métricas avaliadas. Além
disso, em uma comparação indireta com a literatura (Tabela 2), obteve resultados
superiores em alguns casos e bastante competitivos em outros.

Ao realizar uma segunda análise dos resultados dos experimentos, foram consi-
derados o custo do uso de uma abordagem a mais e dois fatores principais, o valor
da AUC e a curva ROC que melhor divide os dados sensíveis e específicos, visto
que as demais métricas podem ser ajustadas e outros valores obtidos. Para a clas-
sificação CN×CCL, a abordagem de Atrofias (individual) foi a mais indicada, visto
que obteve o mesmo valor de AUC que as combinações e é independe das outras
abordagens. Para a classificação CCL×DA, a abordagem de Atrofia&Assimetria
trouxe um ganho considerável no valor da AUC, evidenciando que as duas aborda-
gens produziram respostas complementares. Por fim, para o experimento CN×DA,
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embora a combinação das três abordagens, Atrofia&Assimetria&Delta, tenha re-
sultado numa melhor acurácia, a combinação Atrofia&Assimetria obteve o mesmo
valor de AUC e a curva ROC que melhor divide os dados sensíveis e específicos
com o menor desvio-padrão, além de utilizar uma abordagem a menos.

6.5 Considerações finais

Este capítulo apresentou as conclusões obtidas individualmente para cada abor-
dagem proposta e desenvolvida nesta Tese, assim como uma comparação com a
literatura. Todos os aspectos de originalidade e questões de pesquisa levantados no
Capítulo 1 foram alcançados, além de todas as abordagens terem sido publicadas
em periódicos de alto impacto. As possibilidades de melhorias a serem exploradas
foram mencionadas nas sugestões de trabalhos futuros. Sucintamente, conseguimos
produzir três metodologias distintas que se complementam, se necessário. Devido
à somente as abordagens individuais de atrofia e assimetria possuírem enfoques
em classificação, a combinação das mesmas produziu os melhores resultados. Por
fim, conforme mostrado, os resultados de classificação obtidos por este trabalho se
posicionam entre os melhores da literatura e podem contribuir positivamente para
a evolução de novas técnicas e estudos relacionados ao desenvolvimento de DA e
auxílio ao diagnóstico da doença.
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