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Resumo

Esclerose multipla (EM) é uma doenga inflamatoéria, cronica e desmielinizante que
afeta o sistema nervoso central (SNC). A EM ¢é possivelmente autoimune e acomete prin-
cipalmente a populagao de jovens adultos. Embora seu diagnéstico seja primariamente
clinico, o imageamento por ressonancia magnética (RM) tem se mostrado uma ferra-
menta subsididria muito importante na confirmagao do diagnéstico, no acompanhamento
da evolucao da doenga e de sua terapia, uma vez que permite evidenciar a evolugao da
doenga no espago e no tempo. Visto que a delineagdo manual (ou semiautomaética) das
lesoes de EM em imagens RM consome muito tempo e é propensa a variabilidades intra
e interobservadores, técnicas de segmentacao de imagens tém sido desenvolvidas para o
calculo automadtico do volume das lesdes em imagens RM tridimensionais (3D), dentre os
quais pode-se citar o método iterative Student’s t Mizture Model (iStMM) do Departa-
mento de Computacao da Universidade Federal de Sao Carlos - projeto FAPESP Niimero
2016/15661-0. Apesar de apresentar resultados préximos aos presentes na literatura, o
método possui duas limitagoes que foram alvo de estudo desse trabalho de conclusao de
curso, sendo elas: (a) falta de uma estratégia de parada para a técnica, que executa um
nimero fixo de iteragoes; (b) falta de um critério automético para a selegdo do niimero de
agrupamentos do modelo de mistura t-Student, que atualmente sempre busca segmentar
uma quantidade fixa de clusters. Neste ambito, este trabalho analisou padroes de tex-
tura das mascaras de lesoes, obtidas a cada iteracao do algoritmo, de forma a definir um
critério de parada. Adicionalmente, foram investigados os critérios Akaike Information
Criterion (AIC) e Bayesian Information Criterion (BIC) como ferramenta para selegao
automatica do nimero de agrupamentos no modelo de mistura. Por fim, foi desenvolvida
uma plataforma web baseada em microsservigos que possibilita a execugao deste algoritmo

(bem como outros que venham a ser publicados) por usudrios autenticados.

Palavras-chave: Esclerose Miltipla. Processamento de Imagens 3D. Imagens de Resso-

nancia Magnética. Matriz de co-ocorréncias. Modelos de mistura. Analises de textura.



Abstract

Multiple Sclerosis (MS) is a cronical, inflammatory and demyelinating disease that im-
pairs the central nervous system (CNS). MS is possibly autoimmune and mainly affects the
young adult population. Although its diagnosis is primarily clinical, magnetic resonance
imaging (MRI) has proved to be a very important subsidiary tool in confirming the di-
agnosis and assessing the disease’s progression and treatment, since it allows highlighting
the neurological changes in space and time. As manual (or semi-automatic) delineation
of MS lesions in MR images is time-consuming and prone to intra and inter-observer
variabilities, segmentation techniques have been proposed to assist in the segmentation
and volumetric measurement of MS lesions using tridimensional (3D) MR images, among
which can be mentioned the iterative Student’s t Mixture Model (iStMM), developed
inside the Biomedical Image Processing (BIP) Group at the Computing Department of
Federal University of Sdo Carlos - FAPESP project number 2016/15661-0. In spite of
producing results comparable to those in current scientific literature, the method has two
limitations that were the subject of study of this work: (a) the lack of a stopping cri-
terion for the model, which currently uses a fixed number of iterations; (b) the lack of
a criterion for automatically selecting the number of clusters, which currently considers
the same number of possible clusters at all iterations. Thus, this work improved the
aforementioned limitations by investigating the use of texture patterns of lesion masks,
obtained at each iteration of the method, to define a stopping criterion for the algorithm.
In addition, the Bayesian Information Criterion (BIC) and Akaike Information Criterion
(AIC) were analyzed as a way to automatically determine the number of clusters for the
mixture model, also at each iteration. At last, a microservices-based web platform was
developed as means to allow the execution of this algorithm (and also any other technique

that may be included) by authenticated users.

Keywords: Multiple Sclerosis. 3D Image Processing. MRI. Co-occurrence matrix. Mix-

ture models. Texture analysis.
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Capitulo 1

Introducao

Esclerose Miultipla (EM), ou esclerose em placas, é uma doenca inflamatéria e desmi-
elinizante, ou seja, com perda de mielina. EM é considerada uma doenca autoimune pelo
fato do sistema imune reconhecer erroneamente a bainha de mielina do sistema nervoso
central (SNC), que age como uma capa de prote¢ao dos nervos, como um elemento ex-
terno e atacé-lo, resultando em inflamagao e formagao de cicatrizes gliais (escleroses) em
multiplas areas da substancia branca do SNC (NOSEWORTHY et al., 2000; BAKSHI et
al., 2008).

A EM ¢ a doenga neurolégica mais comum em adultos jovens com idades entre 20 e
40 anos, com um risco de desenvolvimento (“lifetime risk”) de 1 para 400, e afeta mais
de 1 milhao de pessoas mundialmente. Essa doencga ocasiona um custo econémico-social
muito elevado, uma vez que acomete pessoas que estao na sua fase de maior capacidade
produtiva (NOSEWORTHY et al., 2000).

Embora o diagnéstico da doenca de EM seja primariamente clinico, o imageamento
por ressonancia magnética (RM) tem se mostrado uma ferramenta subsididria muito im-
portante, tanto para a confirmacao do diagndstico quanto para o acompanhamento da
evolucao da doenca e sua terapia, pois permite evidenciar o comprometimento do SNC
e a disseminagdo da doenca no espago e tempo (GOLDENBERG, 2012; KAUNZNER,;
GAUTHIER, 2017). De acordo com a revisao de 2010 dos critérios de McDonald (MC-
DONALD et al., 2010) (revisao 20171) para o diagnéstico da EM, a disseminagio espacial
pode ser demonstrada com evidéncia objetiva clinica pela presenca de uma ou mais lesoes,
observadas em imagens T2-w (T2-weighted) ou FLAIR (fluid-attenuated inversion reco-
very ) de RM, em pelo menos dois dos quatro locais tipicos de acometimento da doenga no

SNC, que sao: regiao periventricular, justacortical, infratentorial e medula espinhal. Em

L https://www.thelancet.com /journals/laneur /article/PI1S1474-4422(17)30470-2/fulltext



Capitulo 1. Introdugdo 16

relacdo a disseminacao temporal, essa pode ser também evidenciada de maneira objetiva
observando-se a presenca simultanea de lesdes captantes e nao captantes de gadolinio a
qualquer momento, ou pela presenga de uma nova lesao em T2-w ou FLAIR (com ou sem
captagao de gadolinio) no seguimento clinico.

Além de auxiliar de maneira objetiva no diagnostico da EM, e mesmo diante de al-
gumas controvérsias (CARAMANOS et al., 2012), a carga lesional, medida em imagens
T2-w ou FLAIR de RM, continua sendo uma medida da evolugao da doenca, mesmo nas
fases mais avancadas da incapacidade clinica. Nesse caso, a avaliagdo dos tratamentos da
EM ¢é baseada na correlagao entre um indice de mobilidade do paciente, como a escala ex-
pandida do estado de incapacidade (EDSS (KURTZKE, 1983)) e a carga lesional (volume
das lesoes) medida em imagens T2-w ou FLAIR de RM, a qual é atualmente calculada de
maneira aproximada? ap6s a marcacao manual das lesdes por um especialista nas imagens
de RM (MITCHELL et al., 1996; ZHANG et al., 2018).

Visto que o procedimento manual (ou semiautomatico) de marcagao das lesoes de
EM em imagens de RM consome muito tempo e é propenso a variabilidades intra e
interobservadores, técnicas de segmentacao de imagens tém sido desenvolvidas para o cal-
culo automatico do volume das lesdes em imagens tridimensionais (3D) de RM (EGGER
et al., 2017; BENTO et al., 2017; FREIRE; FERRARI, 2016; BORSCH et al., 2015;
GARCIA-LORENZO et al., 2013; X. et al., 2012), dentre as quais se destaca neste traba-
Tho o método iterative Student’s t Mixture Model (iStMM) (FREIRE; FERRARI, 2016),
desenvolvido dentro do Departamento de Computacao da Universidade Federal de Sao
Carlos pelo Biomedical Image Processing Group, o BIP Group - projeto FAPESP Numero
2016/15661-0;

Embora o método iStMM apresente resultados muito préximos aos apresentados na li-
teratura, ele possui duas limitagoes que podem ser aprimoradas para melhorar ainda mais
os atuais resultados, que sao: (a) falta de uma estratégia de parada para o método, que é
iterativo, mas que, atualmente, usa um nimero fixo de iteragoes, e (b) falta de um critério
automatico para a sele¢do do nimero de agrupamentos do modelo de mistura, o qual tam-
bém ¢ fixo no atual modelo. Como solugoes para essas limitacoes, neste trabalho vamos
analisar os padroes de textura dos mapas de lesdes obtidos a cada iteracao do método para
definir uma estratégia de parada. Adicionalmente, serdao investigados os critérios Baye-
sian Information Criterion (BIC) e Akaike Information Criterion (AIC) (BURNHAM,;
ANDERSON;, 2004) como uma maneira de selecionar o nimero de agrupamentos para o
modelo de mistura.

Como iniciativa para a divulgacao do método, este trabalho inclui também o desenvol-
vimento de uma plataforma web na qual sejam permitidos aos usuarios submeter imagens
para posterior aplicacdo da técnica. A aplicacdo poderia ser hospedada num servidor pu-

blico, por exemplo, possibilitando a especialistas o acesso e a utilizacdo da técnica, tendo

2 O volume das lesdes é calculado a partir de marcacdes manuais realizadas usando projecoes axiais.
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como retorno a segmentacao de lesoes de EM para as imagens enviadas. Esse mesmo
sistema web poderia incluir também outros métodos e modelos desenvolvidos (inclusive

para outras doengas, como o Alzheimer), evidenciando um possivel impacto social.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Aprimorar um modelo de mistura de distribui¢oes t-Student iterativo e nao-supervisionado
usado para a segmentagao de lesdes de EM em imagens 3D de RM, via pesquisa e desenvol-
vimento de estratégias de parada da técnica iterativa e selecao do nimero de agrupamentos

do modelo de mistura.

1.1.2 Objetivos Especificos

1. Investigar o uso de informagoes de textura extraidas dos mapas de lesdes obtidos
a cada iteracao do iStMM como uma possivel estratégia de parada para a técnica

iterativa;

2. Avaliar os critérios BIC (BURNHAM; ANDERSON, 2004) e AIC (BURNHAM;
ANDERSON;, 2004; AKAIKE, 1974) como uma maneira de selecionar o niimero de

agrupamentos para o modelo de mistura;

3. Comparar quantitativamente os resultados obtidos a partir do método aqui proposto

com as marcagoes de dois especialistas e com o préprio método original;

4. Disponibilizar a técnica proposta a partir de uma aplicacao web.
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Capitulo 2

Embasamento Teorico

Este capitulo contém o embasamento teorico necessdario para o desenvolvimento
deste trabalho. Sao abordados os processos de preparagio e tratamento das
imagens de entrada, bem como as técnicas utilizadas para a segmentacao das
lesoes, que passam por modelos de mistura, extracao de caracteristicas de tex-
tura e andlise estatistica de modelos de agrupamentos. Ademais, passa-se

também pela enunciacdo da arquitetura de microsservicos.

2.1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento das imagens de RM tem por objetivo padronizar e pre-
parar as imagens de entrada de forma que os algoritmos e técnicas nela aplicados tenham
resultados consistentes (e os melhores possiveis). Devido a variabilidade de modos com o
qual se pode obter uma imagem de RM (diferentes sensores, diferentes resolugoes, diferen-
tes metadados etc.), este trabalho aplicou um conjunto de técnicas a todas as entradas.
Para cada imagem, aplicou-se: reducao de ruido, correcao de bias field, padronizacao de
histogramas, alinhamento espacial de atlas anatomicos probabilisticos, restricao da regiao

de segmentacgao e remocao do plano sagital mediano.

2.1.1 Reducao de ruido

Em imagens de RM, o ruido predominante ¢é o ruido térmico. Portanto, como procedi-
mento de redugao de ruido das imagens de RM, utilizou-se o algoritmo Non-Local Means
(NLM ), proposto por (BUADES; COLL; MOREL, 2005), adaptado para ruido do tipo
Rician. O funcionamento do filtro consiste em aplicar pequenas variacoes nos niveis de
cinza da imagem, fazendo um borramento de menor intensidade em areas mais préoximas

as bordas e de maior intensidade em outras areas da imagem. O algoritmo se apoia no con-
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ceito de que ha nas imagens caracteristicas que se repetem, seja na area préxima ao pixel
analisado ou em areas mais distantes do mesmo. Por essa razao, o NLM, a fim de reduzir
o ruido da imagem, busca por regides (denominadas patches) minimamente semelhantes
aquela ao redor do pixel analisado e, a partir do pixel central de cada patch, computa
uma média ponderada e utiliza o valor obtido como o novo valor para o pixel central
atual. Quando comparado a outras técnicas conhecidas na literatura, o NLM apresenta
perdas menores nas regioes de bordas e texturas das imagens - artefatos mais facilmente
identificados em métodos como o filtro Gaussiano e de difusao anisotrépica(PERONA;
MALIK, 1990).

2.1.2 Correcao de bzas field

O efeito conhecido por bias field remete a frequente baixa uniformidade da intensi-
dade do sinal de RM, caracteristica ocasionada por variagoes no campo magnético (nao-
uniforme) do aparelho de ressondncia. Sua corregdo nas imagens se deu pela utilizagdo
do algoritmo N4-ITK (TUSTISON et al., 2010), o qual é diretamente derivado do al-
goritmo Nonparametric Nonuniform intensity Normalization (N3) proposto por (SLED;

7Z1JDENBOS; EVANS, 1998).

2.1.3 Padronizacao de histogramas

Imagens de RM sao, geralmente, obtidas a partir de aparelhos de modelos e vendedores
distintos e vao possuir, portanto, alta variabilidade de caracteristicas entre si. Contudo,
mesmo para aquisigdes do mesmo paciente, num mesmo scanner e comparando-se 0s
mesmos tecidos, a variabilidade de intensidades é significativa (NY(JL; UDUPA, 1999). E
comum, portanto, que seja notavel uma diferencga na distribuicao das intensidades de niveis
de cinza entre uma aquisi¢ao e outra, o que por sua vez afeta diretamente a identificacao
e reconhecimento de tecidos e estruturas cerebrais. Neste trabalho buscou-se mitigar tal
problema por meio do algoritmo proposto por (MADABHUSHI; UDUPA, 2006) para a

padronizacao de histogramas.

2.1.4 Alinhamento espacial

Uma etapa essencial do procedimento de pré-processamento é o alinhamento espacial
entre as imagens clinicas e os atlas anatomicos probabilisticos, os quais sao utilizados como
forma de se restringir a regiao de segmentacao. Os atlas foram registrados as imagens
clinicas — e nao o contrario — a fim de preservar metainformacoes das imagens, como
espacamento e orientacdo. Sem a etapa de alinhamento entre as imagens a deteccao de
tecidos estaria prejudicada pois cada aquisi¢gdo (uma imagem 3D) pode conter seu proprio

sistema de coordenadas e orientacao e, assim sendo, a mesma regiao (mesmo no caso de
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mesma resolucao) entre os diferentes arquivos podem representar tecidos completamente

diferentes entre si.

2.1.5 Restricao da regiao de segmentacao

Foram extraidas mascaras bindrias para toda a regiao do encéfalo das imagens através
da ferramenta Brain Eztraction Tool (BET)(SMITH, 2002), com o objetivo de remover
da andlise estruturas que nao sejam pertencentes ao encéfalo.

Ademais, como forma de se ampliar a restricao da regiao de segmentacao, foram cria-
das mascaras bindrias a partir dos atlas anatémicos probabilisticos alinhados as imagens
clinicas, especialmente os de massa branca (WM) e massa cinzenta (GM). Dessa maneira,
as regioes com maior probabilidade de pertencimento ao liquido cefalorraquidiano (CSF),
tipicamente hipointensas nos tipos de imagem analisados (FREIRE; FERRARI, 2016),
deixam de ser considerados e dao maior margem a deteccao de pequenas variacoes de

niveis de cinza em regioes com intensidades mais altas.

2.1.6 Remocgao do plano sagital mediano

Em imagens de RM, especialmente do tipo FLAIR, ha uma regido denominada plano
sagital mediano (MSP) que apresenta intensidades de niveis de cinza muito similares a
de lesdes de EM (hiperintensas), embora nao seja capaz de desenvolvé-las. Portanto,
utilizou-se o método aplicado por Freire e Ferrari (2016) para a remogao do MSP a fim

de se obter melhores resultados.

2.2 Modelos de mistura de distribuicoes Gaussiana e
t-Student

Um modelo de mistura é um modelo estocastico frequentemente utilizado na represen-
tagdo de subpopulagoes pertencentes a uma populagao geral (TITTERINGTON et al.,
1985). Supondo uma variavel aleatéria X com valores pertencentes a um espago amostral

K, cuja respectiva fun¢ao de densidade de probabilidade (FDP) se dé por

p(r) = ;wz’fz(x) (z € K), (1)

emquew; >0, i=1,.,k X' w=1efi(x)>0 Vo, [pfilr)dz=1, i=
1,...,k, diz-se que X possui um modelo de distribuicao finito e que a func¢ao definida na
equacgao 1 é uma funcao densidade de misturas finitas. Ademais, os valores w; sdo co-

mumente intitulados pesos ou proporgoes de mistura de cada componente, representados
aqui por f;(z) (TITTERINGTON et al., 1985; MCLACHLAN; LEE; RATHNAYAKE,
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2019). Cada componente f;(x) representa, por conseguinte, uma fungao densidade de pro-
babilidade que geralmente requer um certo conjunto de parametros e, em geral, todos os
componentes da mistura pertencem a uma mesma familia paramétrica(TITTERINGTON
et al., 1985). Assim, para 6; o vetor de parametros aceitos por f;(z), pode-se substituir
fi(z) na Equagdo 1 por f(x;0;).

O surgimento do tépico remete ao século XIX através de nomes como o de Karl Pearson
e o de Adolphe Quételet, e tem sido aplicado a diferentes areas como biologia, economia,
engenharia, genética, processamento de imagens e diversas outras (TITTERINGTON et
al., 1985; MCLACHLAN; LEE; RATHNAYAKE, 2019). Nas dreas de processamento
de imagens e neurologia, a titulo de exemplo, podemos citar a técnica que pauta este
trabalho, o iStMM (FREIRE; FERRARI, 2016); nesse caso, os componentes que se deseja
segmentar sao os diferentes tecidos cerebrais.

Embora demonstre ser uma ferramenta de grande utilidade numa vasta gama de areas
do saber, técnicas de modelos de mistura carregam consigo diferentes dificuldades e pro-
blemas — herdados de sua natureza estatistica. Complexidades e dificuldades referentes a
modelos de mistura, como a necessidade de um niimero pré-fixado de classes e os cuidados
necessarios com o conjunto amostral sdo abordadas em Titterington et al. (1985) e Grédel
et al. (2007).

2.2.1 Estimacao de parametros

Ha uma grande quantidade de técnicas e procedimentos desenvolvidos com o intuito
de se estimar os parametros de um modelo de mistura, sendo o método da Maxima Ve-
rossimilhanga (ML), do inglés Maximum Likelihood, o mais amplamente adotado (TIT-
TERINGTON et al., 1985; MCLACHLAN; LEE; RATHNAYAKE, 2019). O ML visa
estimar os parametros do modelo por meio da maximizacao de uma funcao de verossimi-
lThanga (likelihood function). A fungdo de verossimilhanga representa a probabilidade de
um valor amostrado x; ter sido obtido a partir de uma FDP com vetor de parametros 6.

Tal fungao pode ser composta de diferentes maneiras, tal como

n

L) =[] p(z5¥) (2)

i=1
para um modelo de mistura qualquer, em que z;, ..., x,, sao as amostras. Definida a funcao,
o ML postula que o conjunto de parametros que melhor representa o conjunto amostral
¢ aquele que maximiza a equagao 2 — e em muitos casos, por razoes computacionais,
maximiza-se a fungao Z(¥) = log L(¥) (TITTERINGTON et al., 1985; MYUNG, 2003;
MCLACHLAN; LEE; RATHNAYAKE, 2019). Para tal, o método da ML geralmente
estda acompanhado do algoritmo de Maximizacao da Esperanca, do inglés Expectation

Maximization (EM-algo), utilizado para se encontrar maximos locais da funcdo de ve-



Capitulo 2. Embasamento Tedrico 22

rossimilhanca (TITTERINGTON et al., 1985; MYUNG, 2003; HASTIE; TIBSHIRANT;
FRIEDMAN, 2009; MCLACHLAN; LEE; RATHNAYAKE, 2019).

2.2.2 Modelo de mistura gaussiano

Um modelo de mistura gaussiano (GMM) é um modelo de mistura que busca repre-
sentar as eventuais subpopulagoes existentes num conjunto de dados por meio da mistura
ponderada de distribuicdes normais, ou curvas gaussianas, sendo amplamente aplicado
em situagoes que envolvam dados biométricos (como no reconhecimento de voz) (REY-
NOLDS; QUATIERI; DUNN, 2000; REYNOLDS, 2009), ou ainda na segmentagao de
imagens de RM (ROUSSEAU et al., 2008; FREIFELD; GREENSPAN; GOLDBERGER,
2009; GARCIA-LORENZO et al., 2011).

Como as fungoes densidade de probabilidade sao, nesse modelo, distribui¢gbes normais,
tem-se que cada FDP f(z;60;) tem média u; e matriz de covaridncia X; como componentes
do vetor de parametros ;. Ha também os pesos w; atribuidos a cada distribuigao, fazendo
com que o conjunto de parametros para todo o modelo possa ser representado por ¥ =
{w;, i, o} i=1,...,k. A estimagdao dos parametros do GMM pode ocorrer por meio do

EM-algo e variagoes do mesmo (REYNOLDS, 2009).

2.2.3 Modelo de mistura t-Student

Por utilizar distribuigoes t-Student, um modelo de mistura que usa tal distribuicao
oferece maior robustez contra ruido presente em imagens por apresentar uma “cauda”
mais pesada em relagdo a outras distribuigdes, como as normais, por exemplo (PEEL;
MCLACHLAN, 2000). Seu conjunto paramétrico, assim como uma curva gaussiana, é
representado pela média p e matriz de covariancia Y, porém possui um parametro adici-
onal, v, denominado grau de liberdade. Quanto maior o valor de v maior a similaridade
entre a distribui¢oes normais e t-Student, ao passo que valores mais baixos para os grau

de liberdade conferem a curva sua caracteristica de cauda pesada.

2.3 Extracao de caracteristicas de textura

Apesar de nao haver uma definicdo unica e globalmente aceita para o termo tex-
tura, técnicas de andlise e extracao de texturas sao utilizadas em diferentes areas que
envolvam ou possam de alguma forma envolver processamento de imagens e visao compu-
tacional( HUMEAU-HEURTIER, 2019). De forma geral, entretanto, texturas podem ser
entendidas como padroes visuais presentes em todo o tipo de material, e descritas como
asperas ou suaves, por exemplo(HALL-BEYER, 2017; HUMEAU-HEURTIER, 2019).

O estudo da quantificacao de texturas em imagens ja ocorre ha décadas, tendo surgido

uma grande quantidade de métodos que objetivam extrair informacoes e caracteristicas de
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texturas em imagens. Este projeto prevé a utilizacdo do método Grey Level Co-ocurrence
Matriz (GLCM).

2.3.1 Grey Level Co-ocurrence Matrix

Proposto por Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973), o método da GLCM (matriz de
coocorréncia de niveis de cinza, em portugués) ¢ um método estatistico utilizado para a
extracao de caracteristicas de texturas em imagens. Uma matriz de coocorréncia norma-
lizada M contém, na posicao M;;, a probabilidade de um pixel de intensidade i coocorrer
com um pixel de intensidade j, dadas uma distdncia d e uma direcdo 6 predefinidas. A
distancia define, portanto, o tamanho da janela a ser analisada a partir de um pixel central
e a direcao define o modo com o qual se percorre tal janela.

A coocorréncia de intensidades é contabilizada para cada uma das direcoes escolhidas,
tendo como saida de cada execugdo uma matriz (para imagens em tons de cinza) de
dimensao N x N, em que N ¢ a quantidade de niveis de cinza tnicos pertencentes a
imagem. Todas essas matrizes sdo entao somadas de forma a se obter o comportamento
completo para todas as diregoes e, entao, obtém-se a GLCM normalizada pela divisao de
cada célula da matriz conjunta pela soma de todos os seus elementos. Assim, cada célula
da matriz de coocorréncia normalizada representa a probabilidade de se encontrar um
dado par de intensidades de cinza, considerando-se a distancia e direcao utilizadas para
a obtencao da matriz.

A partir da GLCM normalizada podem ser extraidos diferentes atributos estatisticos —
atributos de textura, no caso — a fim de se caracterizar a imagem. Embora tenham sido ori-
ginalmente propostos 14 atributos distintos (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN,
1973), sao apresentados abaixo alguns dos mais utilizados, levando-se em consideracao as

seguintes defini¢oes:

0 g(i,7) é o elemento da célula (i, 7) da GLCM normalizada;
Q p=>,,1-9(,j)=>:;j-9(i,7) éamédia ponderada de pixels/voxels;

Qo =0~ w2 - g(i,j) = i (G — 1)’ - g(i,j) é a varidncia ponderada de pi-
xels/voxels.

1. Energia: quantificagdo da uniformidade local da textura. Quanto maior o valor de

energia, mais uniforme e organizada é a textura.

Energia = Y _ g (i, j)2 (3)

12
2. Entropia: quantifica o nivel de organizacao de uma textura. Uma distribuicao total-

mente randoémica de niveis de cinza no volume de uma imagem teria alta entropia,
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enquanto uma imagem constante (contendo o mesmo nivel de cinza em todos os

pizels) teria baixa entropia.

ng(l,j)loggg(l,j) Seg(Z,])#O
0 se g(i,§) =0

(4)

Entropia =

3. Correlacao: quantifica a dependéncia linear dos valores de nivel de cinza na matriz

de coocorréncia.

Correlacao = Z (i—p)( —2 w) g (i, J) 5)
— o

i,

4. Momento de diferenca inverso (IDM): quantifica a homogeneidade da imagem. O

IDM sera baixo para imagens nao-homogéneas e alto para imagens homogéneas.

1 .
IDM =3 ——————9(i,j) (6)
iy L+ (=)
5. Inércia (ou contraste): quantifica a variacao local de niveis de cinza na matriz
GLCM. Se pixels adjacentes na textura sao muito similares em termos de valores
de niveis de cinza, o contraste sera, entao, muito baixo. O contraste sera zero para

uma imagem constante.

Contraste = Y (i — ) g (i, 5) (7)
i,J
6. Sombra de agrupamentos: caracteristica de assimetria da matriz, ligada a percepg¢ao

de uniformidade numa imagem. Possui valor elevado para imagens assimétricas.

Sombra de agrupamentos = »_ ((i — p) + (j — )’ g (i, 7) (8)

ihj
7. Proeminéncia de agrupamentos: outra caracteristica relacionada ao percentual de
simetria de uma imagem. Quando um agrupamento possui valor de proeminéncia

elevado, a imagem é menos simétrica.

Proeminéncia de agrupamentos = > ((i — ) + (j — 1))" g (i, 5) (9)
i,
8. Correlacgao de Haralick: medida original de correlagao desenvolvida por Haralick em

1973. Quantifica a dependéncia linear de pixels/voxels relacionados entre si.

Ei,j (iaj)g (@a]) - M2

Haralick =
o2

(10)
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2.4 Selecao automatica do nimero de agrupamentos

O método iStMM, tendo como um de seus pilares a segmentacao através de modelos de
mistura t-Student, herda deste a necessidade de se prefixar um ntimero de agrupamentos.
Visando a obtencao automatica de um ntmero de agrupamentos para o modelo, e de
selecionar o modelo mais adequado aos dados que se deseja representar, este trabalho
pauta-se na investigacao dos critérios AIC e BIC como fungoes de penalizagao a modelos

complexos.

2.4.1 Critérios AIC e BIC

Apesar de visarem representar da melhor maneira possivel algum fenémeno do mundo
real através de um conjunto amostral, modelos estatisticos sao muito mais aproximacoes
do que representantes fidedignos da realidade (BURNHAM; ANDERSON, 2004). Nesse
contexto surgem ferramentas como os critérios AIC e BIC (este também conhecido como
Schwarz Information Criterion), que buscam quantificar a “qualidade” de um modelo
perante outros, dadas as amostras e quantidade de parametros de cada um. Original-
mente propostos por Akaike (1974) e Schwarz et al. (1978), respectivamente, podem ser

matematicamente definidos por

AIC =2k —2In (L), (11)

BIC = kIn (n) — 2In (L), (12)

A

em que k é a quantidade de parametros, L é o méaximo valor encontrado para a
funcdo de verossimilhanga e n é a quantidade de amostras (ou nimero de observagoes)
utilizados para se estimar o modelo. Considerando-se modelos de mistura finitos com
funcoes densidade de probabilidade pertencentes a mesma familia paramétrica, pode-se
entender k como a quantidade de componentes de cada modelo.

A defini¢ao formal de ambos os critérios pode ser separada em duas secoes: a primeira
(2k para o AIC e kln(n) para o BIC) é o termo de penalizagao para a quantidade de
pardmetros, que é geralmente maior no BIC (dado que n costuma ser muito maior que k);
ja a segunda, comum as duas, representa a adaptacao do modelo aos dados por meio do
valor de maxima verossimilhanca. O modelo que possuir o menor valor para AIC ou BIC
é tido como o que provavelmente melhor representa o conjunto de observagoes (dentro
das opgoes possiveis), sendo essa uma estratégia simples de selecao de modelos.

Outra simples alternativa possivel é utilizar os proprios valores AIC ou BIC como
penalizacao: dado L; o valor de méxima verossimilhancga obtido para um modelo i, pode-

se encontrar:
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LP, = L, — C}, (13)

em que C; pode ser substituido pelo valor AIC ou BIC (ou mesmo a soma de ambos)
para o modelo 2. O mais adequado seria definido, portanto, como aquele que possuisse o
maior valor LP;.

Apesar da simplicidade, os métodos anteriores partem do principio de que apenas um
modelo sera valido e, uma vez selecionado, prossegue-se como se nunca tivesse havido
outros. Ao ignorar a variabilidade intrinseca dos modelos (advinda do fato de o conjunto
amostral nao representar o conjunto completo de dados) e considerar apenas um modelo,
que, mesmo no melhor caso, continua sendo uma aproximagcao da realidade, pode-se obter
resultados imprecisos ou mesmo incorretos(BURNHAM; ANDERSON, 2004). Contribui
ainda o fato de que mesmo o critério o BIC, o qual possui em teoria uma maior penalizacao

para modelos complexos, é geralmente mais “favoravel” a escolha de modelos com mais
componentes (MCLACHLAN; LEE; RATHNAYAKE, 2019).

2.5 Arquitetura de microsservicos

O modelo arquitetural baseado em microsservigos, de acordo com Dragoni et al. (2017),
¢ um modelo de estruturacao no qual uma aplicacao ou sistema ¢é divido em médulos in-
dependentes - denominados microsservicos - que operando em conjunto, alcancam um
comportamento de aplicagao pré-determinado. Por serem independentes entre si, os ser-
vigos nao dependem da disponibilidade um do outro, e podem inclusive ser implementados
e arquitetados com base em tecnologias totalmente diferentes.

Numa aplicacdo baseada em microsservigos, cada servico pode operar em maquinas
e ambientes distintos (fisica ou virtualmente), sendo cada vez mais comum o desenvol-
vimento de servigos em contéineres (tecnologia que ajudou a popularizar esse modelo
arquitetural) (DRAGONI et al., 2017).

2.5.1 Conteinerizacao

Contéineres sdo uma tecnologia capaz de prover uma camada de isolamento e multi-
locagao de recursos, permitindo que diferentes aplicagoes ou sistemas sejam executados
através de recursos compartilhados. Efetivamente, sdo uma forma de virtualizacdo em
nivel de sistema, diferenciando-se da virtualizacdo por meio de maquinas virtuais devido
a auséncia de um hipervisor (BERNSTEIN, 2014), nao necessitando encapsular um sis-
tema operacional completo. Um contéiner contem as partes necessarias para que uma
(ou mais) aplicagoes requisitadas funcionem, e tem seus recursos gerenciados pelo kernel
do sistema operacional hospedeiro, de modo que seja facilmente replicavel e distribuivel
(PAHL, 2015).
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Nas Figura 1 (a) e (b) se encontra uma comparacao estrutural entre maquinas virtuais

com um hipervisor e contéineres, ilustrando como os contéineres se situam em relacao ao

sistema operacional e as demais aplicagoes.

Figura 1 — Comparacao entre a arquitetura de hipervisor (a) e a de contéineres (b).

APP APP APP
A B <€
Libs Libs Libs
APP APP APP
oS oS A B ©
A B
Libs Libs Libs

Container engine

Host OS

Host OS

(a) (b)

Fonte: Extraido de Bernstein (2014).

Por nao serem um sistema completo, contéineres sao também mais leves e mais fa-
cilmente gerencidveis (dado que o controle que se deve ter estd nas aplicagoes a serem
executadas, unicamente), tendo ganhado cada vez mais popularidade em infraestrutura
em nuvem para alta performance e escalabilidade (BERNSTEIN, 2014; PAHL, 2015).



28

Capitulo 3

Materiais e métodos

Este capitulo contém o conjunto metodologico adotado. Especificam-se as bases
de imagens utilizadas, bem como as estratégias de parada e de selegio do nii-
mero de agrupamentos definidas. A Figura 2 ilustra o flurograma inicialmente

proposto. Finalmente, especifica-se a arquitetura da plataforma web.

Figura 2 — Fluxograma inicialmente proposto para a técnica, incluindo os novos proce-
dimentos. No fluxograma: i representa a iteracdo atual; (¥ é a imagem de
entrada; BM® é a méscara bindria inicial, BM” sio as mdscaras bindrias
produzidas a cada iteracao e BMeses € @ méscara final; finalmente, Ng e N ax
sao 0 numero maximo e minimo de possiveis agrupamentos, respectivamente,
sendo n a variavel utilizada para iterar entre o intervalo de possiveis valores.
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Fonte: Criado pelo autor
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3.1 Base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho contém imagens 3D de RM de pacientes

diagnosticados com EM.

3.1.1 1ISBI-2015: “The 2015 Longitudinal MS Lesion Segmen-
tation Challenge”

Esta base de dados contém imagens (ponderagoes T1-w, T2-w, PD e FLAIR) de 5
pacientes com um total de 21 aquisigoes em diferentes periodos de tempo(CARASS et
al., 2017). A idade média dos pacientes era de 43.5 anos e a diferenga temporal entre
cada aquisi¢do para cada paciente era de, em média, um ano. A base de dados pode
ser encontrada no endereco eletrénico do desafio!. E a base de imagens utilizada para a

validagdo do método modificado.

3.1.2 Atlas anatomicos probabilisticos

Foram obtidos trés atlas anatomicos probabilisticos referentes aos tecidos cerebrais de
WM, GM e CSF do projeto ICBM? (FONOV et al., 2009). Cada atlas vem originalmente

nas dimensoes 256 x 256 x 256 e na resolugao espacial 1 x 1 x 1 mm.

3.2 Extracao de caracteristicas de textura e criacao

de um critério de parada

A extragao de atributos de textura é realizada por meio das classes HistogramTo Tezx-
tureFeaturesFilter e ScalarImageToCooccurrenceMatrizFilter da biblioteca ITK (JOHN-
SON et al., 2015). Definiu-se que seriam extraidos das imagens os atributos de energia,
entropia e IDM, ja que, como mencionado na Se¢ao 2.3.1, tecidos de lesao — especialmente
os hiperintensos em imagens FLAIR — sdo potencialmente distinguiveis de outros tecidos
por meio dessas caracteristicas. A entropia de lesoes de EM, por exemplo, é comumente
a mais alta entre todos os tecidos cerebrais em imagens FLAIR. Também foi definida
uma distancia d=2 utilizada em todos os casos. O valor final é entao dado como a média
dos valores calculados para quatro diferentes vetores de diregao: (d,0,0), (0,d,0), (0,0,d)
e (d,d,d). Nos quatro casos, usa-se a mesma distancia, imagem e méscara.

O critério de parada definido comega com a extracao das caracteristicas de textura para
a mascara inicial (do encéfalo), sem nenhuma segmentagao prévia, para que os atributos

iniciais sejam armazenados (especificamente o de entropia). Em seguida, os atributos sao

L http://iacl.ece.jhu.edu/index.php/MSChallenge
2 http://www.bic.mni.mcgill.ca/ServicesAtlases/ICBM152NLin2009
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calculados para a nova méascara gerada, e, para cada atributo, é atribuida uma “pontua-

¢ao” definida pela diferenca entre os valores do atributo a na iteracao atual e na passada

(n—1)

(dados por V.™eV. ("D respectivamente), D = |1 — V“l/(n) , e pelo percentual de vo-
’ (n)

lume removido da méscara atual, Vé"), sendo entao definida por SCEL") =D &5; para a

Vr

primeira iteragdo, considera-se como valores anteriores os obtidos para a méscara inicial.
As novas pontuagoes sao utilizadas no calculo da pontuagao média de cada atributo nas
iteragoes executadas. Por fim, por meio de um limiar LI € (0, 1] define-se a diferenga
maxima que cada atributo pode sofrer na iteragao corrente, DM((I”) = LI x @flﬂ), em que
@EZR) ¢ a pontuagao média calculada para o atributo na iteragao atual. O valor para LI
¢ dinamicamente definido de forma a se tornar mais flexivel para casos de lesdes de baixo

volume: caso a mascara da iteracao atual represente mais de 10% (0.1) do volume da

0.1-Ry
3

entre o volume da méscara atual e o da mascara inicial. O critério é atingindo se todos

mascara inicial, LI = 0.5; do contrario, LI = 0.5 + 10 x , em que Ry ¢é a razao
os valores de atributos para a iteracao corrente tiverem diferenca estritamente menor que
seus respectivos valores DM(S”). Vale mencionar que o valor 0.5 foi determinado arbitra-
riamente, e este influencia a sensibilidade do critério — valores maiores tornam o critério
mais propenso a incluir Falsos Positivos na segmentacao final, enquanto valores menores
causam o oposto.

Sao ainda definidos dois critérios auxiliares. Caso o critério anterior seja atingido mas
o valor de entropia para a mascara atual seja inferior ao obtido para a méscara inicial, o
algoritmo continua; e caso o atributo de entropia tenha seu valor diminuido entre iteragoes
consecutivas e esse novo valor seja superior ao obtido para a méscara inicial, o algoritmo

para.

3.3 Selecao automatica do niimero de agrupamentos

A selecao automatizada do nimero de agrupamentos passa pela utilizacao dos critérios
AIC e BIC como fungbes de penalizacao ao valor de maxima verossimilhanga. Foram
explorados trés caminhos: apenas o critério AIC, apenas o critério BIC e a juncao de
ambos. A escolha do nimero de clusters dada pela equagao LP; = Li—C, (Equacao 13),
em que L; é o valor de méxima verossimilhanca obtido para um modelo e C; é o valor
utilizado como penalizagao, adotou como possibilidades para C;, portanto, o conjunto
C = {AIC, BIC, AIC+BIC}.

O modelo no qual a técnica de sele¢ao sera aplicada é o utilizado pelo algoritmo iStMM
original, que utiliza distribuicoes t-Student para a separacao de clusters. A quantidade
fixa de 3 clusters por iteragao serd substituida pelo intervalo [3,4] como possiveis valores
para o nimero agrupamentos, de acordo com o critério de méxima verossimilhanga (com
penalizagdo) anteriormente definido.

A escolha de um intervalo reduzido se da devido ao impacto computacional gerado
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pela segmentacao adicional que deve ser executada, que é minimizada ao se escolher um
conjunto com duas possibilidades. Além das razoes computacionais, vale ressaltar que
a escolha também leva em consideracao a analise dos tecidos cerebrais potencialmente
presentes: como a restricdo proposta na Secao 2.1.5 remove praticamente todas as regioces
de CSF, restam na regiao delimitada voxels que podem pertencer a tecidos de WM, GM
ou de lesdo (3 diferentes tecidos, portanto); contudo, dada a iminente ocorréncia do efeito
de volume parcial (PVE) nas imagens de RM dos pacientes, ndo se pode descartar a
possibilidade de que uma parcela dos voxels possua intensidades distintas as do tecido
a que deveria corresponder, potencialmente gerando regioes que nao se enquadram em
nenhum dos 3 tecidos que sao esperados na regiao da mascara. Para este ultimo caso, a

segmentacao com 4 agrupamentos é mais propensa a retornar resultados melhores.

3.4 Meétricas

Como forma de andlise dos resultados sao considerados o Coeficiente de Similaridade
Dice (DSC), a Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP), a Taxa de Falsos Positivos (TFP) e
a Diferenca de Volume (DV), propostos em Freire e Ferrari (2016), Carass et al. (2017).
O DSC ¢ dado por

| M., O M|
| M| + [ M|’

em que M, é a mascara binaria da delineacdo manual de lesoes da base de dados,

DSC = 2 (14)

M, é a mascara binaria de lesdes gerada pelo algoritmo e | - | representa a quantidade de

voxels ativos da respectiva mascara (CARASS et al., 2017). Em termos da quantidade

de Verdadeiros Positivos (VP), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN), tem-se
também

2VP

DSC = 15

FP + FN + 2VP (15)

como alternativa a equagao 14 (FREIRE; FERRARI, 2016). Os valores para TVP,

. . _ VP _ _FP _ Va

TFP e DV sao obtidos por TVP = wimg, TFP = g5y e DV = ‘1 -

volume da segmentacao pelo método proposto e V,, o volume da delineacdo manual das

para Vi

lesdes.
Outras métricas definidas sdo a sobreposicao total e o indice de Jaccard (JI) (TUSTI-
SON; GEE, 2009), este dado por

M, N M|

JJ=—"
| M., U M|

(16)



Capitulo 3. Materiais e métodos 32

3.5 Aplicacao web

De forma a possibilitar que usudarios interessados na utilizacdo do método tenham
facil acesso a este, previu-se o desenvolvimento de uma aplicacdo web que permitisse
sua execugao (bem como a de outros métodos). O desenvolvimento desta plataforma
foi colaborativo, contando com a participagao dos alunos Italo Antonio Duarte de Oli-
veira, Leonardo Henrique Fernandes da Silva, Vitor Hugo Chaves Cambui, tendo cada
um disponibilizado suas préprias técnicas (como parte de seus Trabalhos de Graduagao
em Engenharia de Computagao) no website.

A plataforma, baseada em microsservicos, tem sua estrutura denotada na Figura 3.
A partir do diagrama sao identificados servicos como o balanceador de carga Nginx3,
responsavel por centralizar todas as requisi¢oes e repassa-las aos servigos adequados. Uma
requisicao para a pagina inicial da aplicacao, por exemplo, seria redirecionada para o
servigo de Interface (que fornece o contetido visual da aplicagao), que pode, pode sua vez,

fazer requisicoes a outros servigos relevantes também por meio do Nginx.

Figura 3 — Representacao da arquitetura da aplicacdo web. Cada caixa representa um
servigo, sendo cada um deles um contéiner. As setas indicam as possibilidades

de comunicac¢ao entre servigos.
AP| Gateway Base de Dados
> <

Requisi¢ao
Nginx Interface Multiple Sclerosis <€ »|  Preprocessing

Usuario

externo — .
Resposta .

Servico N

Fonte: Criado pelo autor

Além do balanceador de carga, a plataforma possui dois outros servigos principais.
O primeiro deles, o contéiner de Interface anteriormente mencionado, é responsavel por
toda a interagao visual da aplicagao, tendo sido desenvolvido com a biblioteca JavaScript
React* - amplamente utilizado na criacdo de paginas dindmicas que se comunicam com
interfaces de programacao de aplicagoes (APIs). Ja o segundo, denominado API Ga-
teway, é o servigo centralizador da comunicacao entre servigos que contenham algoritmos
e técnicas utilizaveis. E o gateway que efetivamente se comunica com a base de dados
e agenda a execucao das técnicas disponibilizdveis, bem como gerencia todo o processo

de autenticacao de usuarios e fornece os dados para a Interface. Foi desenvolvido com a

3
4

https://www.nginx.com/
https://reactjs.org/
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biblioteca Django®, da linguagem Python, e foi escolhido por sua extensa documentacao
e facilidade de implementagao de modelos de autenticacao.

Outros servigos possiveis incluem aqueles que contém métodos disponibilizados para
usuarios. O contéiner Multiple Sclerosis incluiria o algoritmo desenvolvido neste pro-
jeto para a segmentacao de lesoes de EM, enquanto um possivel componente de Pré-
processamento incluiria uma gama de técnicas de pré-processamento aplicaveis em ima-
gens 3D de RM. Tais servigos se comunicam com outros também por meio de APIs,
dessa vez utilizando a biblioteca FastAPI® - desenvolvida em Python e com enfoque na
simplicidade e rapidez de desenvolvimento.

O fluxo da aplicagao passa pela autenticagdo do usudrio (passando pela Interface e se
comunicando com o API Gateway) que, com as credenciais corretas, passa a ter acesso
a todos os algoritmos incorporados a plataforma, cada qual com seus dados de entrada
requisitados. Uma vez escolhido o algoritmo e preenchidos os dados, o gateway envia
requisicoes ao servigo do algoritmo correto, iniciando um processamento de execucao por
etapas. A Figura 4 apresenta o diagrama logico do banco de dados que armazena os dados
de usudrio e execucao de tarefas.

No diagrama, a tabela User representa o usuario credenciado e todos os seus dados. Ja
a tabela Task representa um algoritmo disponivel na plataforma (iStMM, por exemplo).
Um mesmo usuario pode, dentro da aplicagao, solicitar (mais de uma vez) a execugao de
um algoritmo - gerando uma UserTask, a tarefa do usuario. Finalmente, cada UserTask
pode possuir diferentes etapas entre seu inicio e fim. Para o caso do algoritmo deste
trabalho estas etapas podem ser 'requisitado’, "pré-processando’, 'segmentando’ e ’finali-
zado’, por exemplo. Todas as Tasks podem ser requisitadas multiplas vezes por multiplos
USUArios.

Vale citar que o sistema gerenciador de banco de dados (SGBD) utilizado é o Post-
greSQL7, que é um SGBD objeto-relacional de codigo aberto.

Toda a comunicacgao entre API de servigos e com o balanceador de carga se dao através
do Protocolo de Transferéncia de Hipertexto (HTTP). Especialmente as APIs seguem o
modelo arquitetural Representational State Tranfer (REST), que, dentre seus multiplos
critérios, define um formato de padronizado para transferéncia de dados e garante a

independéncia entre requisigdes (comunicagao stateless).

5
6
7

https://www.djangoproject.com/
https://fastapi.tiangolo.com/
https://www.postgresql.org/
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Figura 4 — Diagrama logico da base de dados.

UserTask
id: int 1
Task *
as I task_id: int
id: int
'a-1n 1 user_id: int
name: str . )
input: json

description: str )
output: json

message: str

inserted_at: datetime

TaskStep
User
id: int
id: int D EEEE— *
1 usertask_id: int
username: str
status: str
name: str
erro: bool
email: str

inserted_at: datetime

Fonte: Criado pelo autor
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Capitulo 4

Resultados e Discussoes

Esta secao descreve os principais resultados obtidos neste trabalho, propondo
ainda discussoes pertinentes ao que foi encontrado. Sao analisados os ganhos
graduais obtidos com a implementacao de cada etapa, culminando no uso do

algoritmo proposto na aplicacao web desenvolvida

4.1 Pré-processamento

As técnicas de pré-processamento enunciadas na Secao 2.1 foram executadas para a
base ISBI-2015. A Figura 5 contém uma amostra dos resultados do procedimento para
imagens do Paciente 1 dessa base. Por fim, as Figuras 6 (a)-(b) ilustram proje¢oes axiais
do atlas anatdmico probabilistico da regiao de WM na Figura 6 (a) e da méscara com a

restrigdo proposta na Figura 6 (b), para o mesmo paciente.

4.1.1 Restricao da regiao de segmentacao

A mascara bindria inicialmente proposta na Se¢ao 2.1.5 e utilizada originalmente no
método iStMM pode, em casos especificos como os de lesdes pouco volumétricas, sabo-
tar a si mesmo. Um desses casos esta representado na Figura 7. Apesar das regioes de
CSF e lesao possuirem intensidades de cinza muito distintas em imagens FLAIR (CSF
é hipointenso e as lesoes tendem a ser hiperintensas), o algoritmo de segmentacao clas-
sifica as regides de lesdo — as mais hiperintensas — juntamente com regioes de LCR — as
hipointensas.

O componente 3 (curva vermelha) da Figura 7, em tese, representa o CSF. O CSF,

contudo, heterogéneo e hipointenso, faz com que seu respectivo componente possua tanto
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Figura 5 — Cortes de uma imagem de RM FLAIR para o Paciente 1 da base ISBI-2015.
A primeira coluna contém cortes axiais; a segunda linha, sagitais; e a terceira,
coronais. As linhas (I) e (IT) contém as imagens antes e depois das etapas de
pré-processamento e a linha (III) ilustra a méscara bindria para a regiao do
encéfalo.

(1)

dale

Fonte: Criado pelo autor

(I11)

uma ponderacao muito pequena quanto um desvio padrao muito elevado, sendo justa-
mente esta ultima caracteristica a responsavel pelo comportamento indesejavel: em in-
tensidades mais altas, como apés o valor 180, o componente 3 é o que apresenta a maior
probabilidade mesmo estando “distante” — isto é, a média dos outros componentes esta
mais proxima das intensidades mais altas do que a média do terceiro componente.

Nessa situagao o algoritmo teria desconsiderado regides de lesdo logo na primeira
iteragao (pois tais regides estariam na classificagdo de menor média), o que é indesejével.

Como medida para mitigar tal problema, foi gerada uma nova mascara visando eliminar
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Figura 6 — Produtos resultantes dos procedimentos de pré-processamento para o Paciente
1 da base ISBI-2015. (a) é o corte axial do atlas anatdémico probabilistico do
tecido de WM registrado & imagem do paciente, e (b) é o corte axial da mascara
originalmente proposta com o intuito de se restringir a regiao de segmentacao.

(a)

Fonte: Criado pelo autor

Figura 7 — Histograma da imagem FLAIR do Paciente 3 da base ISBI-2015. Foram amos-
trados 10% dos voxels da imagem, e, desta vez, aplicada a madscara original-
mente proposta. Estao sobrepostas sobre o histograma as distribuicoes de
cada componente do modelo de mistura finito com 3 classes em uma imagem
na ponderacao FLAIR.

Histograma
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—— Componente 3
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Fonte: Criado pelo autor

regioes hipointensas. Dado que S é a mascara proposta na Secao 2.1.5, Ir uma imagem
de RM na ponderacao FLAIR, v; um voxel de I, S, o valor médio das intensidades de
cinza dos voxels de Ir (considerando que S foi aplicada) e v um voxel qualquer, gera-se
o conjunto SN = {v : vy > S,,}, e a partir dos voxels pertencentes a SN constitui-se uma
nova mascara Sy. A Figura 8 representa uma comparagao entre a mascara S e a nova
mascara Sy, presentes nas Figuras 8 (a) e (b), respectivamente.

Ao se realizar o procedimento de segmentacao pelo modelo de mistura com a nova
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Figura 8 — Comparagao entre as mascaras binarias de segmentacao. (a) e (b) sao cortes

Fonte: Criado pelo autor

da visao axial das méscaras geradas para uma imagem do Paciente 3 da base
ISBI-2015. (a) é a méscara originalmente proposta e (b) é a nova mdascara

Figura 9 — Histogramas da imagem FLAIR do Paciente 3 da base ISBI-2015, com 10% dos
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Fonte: Criado pelo autor

voxels da imagem e com a aplicagdo de uma méscara. Estao sobrepostas sobre
os histogramas as distribuigoes de cada componente dos modelos de mistura
correspondentes. Em (a) tem-se uma ampliagdo do grafico representado na
Figura 7 e (b) é a ampliacdo correspondente para o grafico da segmentagio a
partir da nova maéscara.

Histograma
Componente 1
Componente 2

—— Componente 3

1las 188

delimitacao gerada, nota-se na Figura 9 uma melhor distin¢do entre os diferentes compo-

nentes. As Figuras 9 (a) e (b) evidenciam como o Componente 3 (o de menor média, em

ambos o0s casos) passa a ter comportamento distinto em regides hiperintensas. Enquanto

o terceiro componente é o que apresenta as maiores probabilidades para as altas intensi-

dades na segmentagao com a mascara original, nao se observa o mesmo comportamento

para a nova mascara. Neste caso, o componente com a maior probabilidade ¢é justamente

0 que possui a média mais proxima das altas intensidades.

Por se tratar de uma mudanga na mascara de segmentagao, nao havia garantia de
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Tabela 1 — Métricas calculadas (média + desvio padrao) para a segmentagao com a nova
mascara, consideracao a delinea¢cdo manual do avaliador 1 da base ISBI-2015
como validagao.

Paciente DSC TVP TFP DV

1 0.654 £ 0.106 0.622 £ 0.181 0.262 £ 0.184 0.195 £ 0.223
2 0.837 £ 0.038 0.8+0.1 0.109 £ 0.026 0.09 +0.08

3 0.496 £+ 0.181 0.813 £ 0.064 2.05 £ 2.02 1.86 4+ 2.08

4 0.152 £0.038 0.866 £ 0.028 10.1 £3.2 10£3

5 0.215 £ 0.034 0.863 £ 0.056 6.39 £+ 1.69 6.25 +1.74

melhoras nos resultados — ja que o algoritmo foi originalmente pensado e planejado para
a mascara proposta. A Tabela 1 contém os resultados para a base ISBI-2015, utilizando-se
a nova mascara. Em casos com lesdes volumosas (1 e 2) o algoritmo retorna segmentagoes
mais refinadas que as de casos em que as lesoes sdo menos volumosas (3, 4 e 5). Evidencia-
se, entao, a necessidade de uma nova estratégia de parada que seja capaz de contemplar

as variagoes de cada imagem.

4.2 Extracao de caracteristicas de textura e criacao

de um critério de parada

As Tabelas 2 e 3 apresentam os resultados retornados pelo programa para uma imagem
dos pacientes 2 e 4 da base ISBI-2015, respectivamente, com a segmentacdo com Sy ainda
usando o critério de parada original (5 iteragoes fixas). Enquanto a Tabela 2, para o
paciente cuja segmentacao apresenta bons resultados, todas as mascaras retornam valores
proximos, a Tabela 3 evidencia a discrepancia entre a segmentacao falha e as delineagoes

dos avaliadores.

Tabela 2 — Atributos de textura calculados a partir do programa desenvolvido para uma
imagem do paciente 2 da base ISBI-2015, com uso de diferentes méscaras.

Mascara Energia FEntropia IDM
Avaliador 1 0.0015  9.4577 0.1859
Avaliador 2 0.0013  9.6003 0.1807

Segmentacao com Sy 0.0017  9.3236 0.1831

Tabela 3 — Atributos de textura calculados a partir do programa desenvolvido para uma
imagem do paciente 4 da base ISBI-2015, com uso de diferentes méascaras.

Mascara Energia Entropia IDM
Avaliador 1 0.0014 9.6989  0.1299
Avaliador 2 0.0014  9.8698  0.1466

Segmentacao com Sy  0.0115 7.0495  0.3165




Capitulo 4. Resultados e Discussies 40

Com a implementagdo do novo critério de parada baseado nas informagoes de textura
foram extraidas as métricas para todos os pacientes da base de dados. As Tabelas 4
e b apresentam os resultados da segmentacao usando os novos critérios de parada e os
validados pelos avaliadores 1 e 2, respectivamente — além da manutencdo do ntimero fixo
de agrupamentos. Apesar da melhora dos resultados, nota-se que os casos de lesdes de
pouco volume possuem as maiores diferengas de volume, seja para mais (paciente 5) ou

para menos (pacientes 3 e 4).

Tabela 4 — Métricas calculadas (média + desvio padrao) para a segmentagao com o0 novo
critério de parada, consideracao a delineacdo manual do avaliador 1 da base
ISBI-2015 como validacao.

Paciente DSC TVP TFP DV

1 0.65 +£0.04 0.712 £ 0.110 0.481 £ 0.222 0.266 £+ 0.2111
2 0.813 £0.028 0.883 £ 0.036 0.289 £ 0.036 0.171 +0.038
3 0.667 £ 0.026 0.555 £+ 0.053 0.107 £ 0.046 0.338 = 0.097
4 0.64 £+ 0.09 0.533 £0.125 0.119 £ 0.069 0.348 £ 0.170
5 0.524 +0.114 0.53 +0.16 0.66 = 1.05 0.791 £ 0.793

Tabela 5 — Métricas calculadas (média + desvio padrao) para a segmentagao com o novo
critério de parada, consideragao a delineacao manual do avaliador 2 da base
ISBI-2015 como validacao.

Paciente DSC TVP TFP DV

1 0.655 £ 0.074 0.673 £0.133 0.376 £ 0.188 0.211 £ 0.146
2 0.818 £ 0.030 0.871 £ 0.044 0.261 £ 0.107 0.132 £ 0.140
3 0.573 £0.078 0.424 + 0.089 0.045 £ 0.028 0.53 +0.11

4 0.492 £ 0.060 0.354 £ 0.059 0.079 £ 0.024 0.567 = 0.070
5 0.493 £0.133 0.528 0.148 0.894 + 1.382 0.918 £1.185

4.3 Selecao automatica do nimero de agrupamentos

De modo a comparar as diferentes fungoes de penalizacao definidas no conjunto de
possibilidades da Sec¢ao 2.4, foi realizado um teste no qual, dado uma imagem de RM para
um paciente e uma das possibilidades de penalizacao, executou-se processo de segmentacao
por 100 vezes para cada funcao de penalizacao e, ao término de cada segmentacao, a
quantidade de agrupamentos escolhida foi guardada e contabilizada. O principal objetivo
desse experimento foi verificar se os métodos de escolha de fato possuiam alguma tendéncia
bem definida ou nao. As Tabelas 6 e 7 contém os resultados do procedimento citado
anteriormente para um imageamento do primeiro e do quinto paciente da base ISBI-2015
(CARASS et al., 2017), respectivamente. As colunas representam a frequéncia com que
cada numero de agrupamentos foi escolhido, podendo variar de 2 a 4 agrupamentos por

segmentacao.



Capitulo 4. Resultados e Discussies 41

Tabela 6 — Frequéncias (f) de sele¢do de um ntimero de agrupamentos para cada valor de
penalizacao utilizado, e considerando-se a segmentagao com a maéscara inicial
para o paciente 1 (terceiro imageamento) da base ISBI.

Quantidade de agrupamentos farc frIC faic + BIC
2 0/100 (0%) 0/100 (0%) 1/100 (1%)
3 19/100 (19%) 12/100 (12%)  3/100 (3%)
4 81/100 (81%) 88/100 (88%) 96/100 (96%)

Tabela 7 — Frequéncias (f) de sele¢cdo de um nimero de agrupamentos para cada valor de
penalizacao utilizado, e considerando-se a segmentagao com a maéscara inicial
para o paciente 5 (primeiro imageamento) da base ISBI.

Quantidade de agrupamentos farc frIC faic + BIC
2 1/100 (1%) 1/100 (1%) 5/100 (5%)
3 31/100 (31%) 44/100 (44%) 65/100 (65%)
4 68/100 (68%) 55/100 (55%) 30/100 (30%)

Mesmo resultando na selegao prioritaria de diferentes nimeros de agrupamentos para
um mesmo paciente, os resultados finais de segmentacao mostraram pouca ou nenhuma
variagao entre os modos de penalizacao, indicando que somente a ocorréncia ocasional da
selecao de uma quantidade de clusters diferente de 3 (o niimero pré-fixado no algoritmo
iStMM original) é capaz de provocar melhora nos resultados. Portanto, fez-se a escolha de
manter a utilizagdo do critério AIC como func¢ao tnica de penalizacao, por ter retornado
os melhores resultados.

O algoritmo do modelo de mistura é o mesmo utilizado no método iStMM, sendo ape-
nas executado mais de uma vez por iteragdo. A Figura 10(a) denota a segmentagao inicial
para uma imagem do Paciente 4 da base ISBI-2015 em que o niimero de agrupamentos
foi fixado em quatro, enquanto a Figura 10 (b) representa a mesma segmentacao porém
com 3 agrupamentos — que seria a unica escolha possivel no algoritmo original.

Experimentalmente, pacientes com lesdes menos volumosas mostraram desde o inicio
uma tendéncia para a escolha de 4 agrupamentos, enquanto os casos mais volumosos,
inicialmente, possuiam como escolha mais comum a segmentacao com 3 agrupamentos.
Contudo, com o avanco da segmentacao, as pequenas variagoes das intensidades mais altas
dos histogramas das imagens passam a se tornar mais evidentes e todos os casos mostram
tendéncia para a segmentacao com a maior quantidade de classes. Embora tenha sido
adicionada apenas uma possibilidade adicional, pode-se perceber relativa melhora nos
resultados do método, como evidenciado nas Tabelas 8 e 9, que usam como critério de
validacao os avaliadores 1 e 2 da base ISBI-2015, respectivamente.

A piora no Paciente 1 indica o potencial para eventuais adaptagoes e corre¢oes tanto
ao critério de parada quanto ao critério de selecdo do niimero de agrupamentos, ou ainda

a quantidade de agrupamentos quem podem ser testadas. Esta tultima, porém, requer
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Figura 10 — Comparacao entre segmentagdes com diferentes nimeros de agrupamentos.
(a) e (b) sao cortes da visao axial das segmentagoes geradas para uma imagem
do Paciente 4 da base ISBI-2015. (a) é a segmentagdo com 4 agrupamentos
e a escolhida pela nova técnica e (b) é a segmentacao com 3 agrupamentos
que teria sido escolhida na técnica original.

Fonte: Criado pelo autor

Tabela 8 — Métricas calculadas (média + desvio padrao) para a segmentagdo com 0 novo
critério de parada e selecao automatica do nimero de agrupamentos, conside-
ragao a delineagao manual do avaliador 1 da base ISBI-2015 como validacgao.
Os possiveis nimeros de agrupamentos foram definidos como 3 e 4.

Paciente DSC TVP TFP DV

1 0.632 £ 0.048 0.755 £+ 0.104 0.638 + 0.248 0.402 +0.314
2 0.825 + 0.054 0.859 £ 0.003 0.233 +0.143 0.117 £ 0.120
3 0.675 £ 0.032 0.588 £ 0.079 0.149 £ 0.078 0.262 +0.157
4 0.645 + 0.087 0.535 £+ 0.085 0.119 £+ 0.051 0.346 £ 0.061
5 0.619 +0.047 0.534 + 0.037 0.194 +0.115 0.272 +0.123

mais cuidado devido ao alto impacto computacional. Ademais, o método ja se mostra
ligeiramente mais consistente por manter ou melhorar a qualidade dos resultados quando
comparados ao avaliador 1, e por melhorar os resultados dos 3 dltimos pacientes quando
comparados ao avaliador 2. As Figuras 11 e 12 (a)-(c) representam comparagoes entre os
resultados de segmentacao obtidos e a marcagdo manual do avaliador 1 para os pacientes
1 e 5 da base ISBI-2015, respectivamente.

4.4 Meétricas

Uma vez redefinido o algoritmo iStMM de forma a incorporar as novas méscaras
binarias, a estratégia de parada e a selecao automatica do nimero de agrupamentos,
foram extraidas métricas com o intuito de mensurar quantitativa e qualitativamente os
resultados. As Tabelas 10 e 11 contém as mensuracoes do coeficiente de similiaridade

de Dice, Taxa de Verdadeiros Positivos, indice de Jaccard, Taxa de Falsos Positivos e
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Figura 11 — Comparagao entre os resultados de diferentes métodos de segmentagao. (a)-
(c) sao cortes da visdo axial para uma imagem do Paciente 1 da base ISBI-
2015. (a) é a segmentacdo para o método apenas com o novo critério de
parada, (b) é a segmentagdo com o novo critério de parada e selegdo automa-
tica do ntimero de agrupamentos e (c) é a segmentagao manual do avaliador

Fonte: Criado pelo autor

Figura 12 — Comparagao entre os resultados de diferentes métodos de segmentagao. (a)-
(c) s@o cortes da visao axial para uma imagem do Paciente 5 da base ISBI-
2015. (a) é a segmentacao para o método apenas com o novo critério de
parada, (b) é a segmentacao com o novo critério de parada e selecdo automa-
tica do nimero de agrupamentos e (c¢) é a segmentagao manual do avaliador
1.

(b)

Fonte: Criado pelo autor
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Tabela 9 — Métricas calculadas (média + desvio padrao) para a segmentagao com 0 novo
critério de parada e selecao automatica do nimero de agrupamentos, conside-
racdo a delineagdo manual do avaliador 2 da base ISBI-2015 como validagao.
Os possiveis nimeros de agrupamentos foram definidos como 3 e 4.

Paciente DSC TVP TFP DV

1 0.656 £ 0.079 0.725 £ 0.105 0.486 £ 0.199 0.215 £ 0.235
2 0.82 £ 0.05 0.842 + 0.061 0.223 £ 0.208 0.175 £ 0.180
3 0.592 £ 0.085 0.456 £ 0.107 0.068 £ 0.044 0.477 £ 0.147
4 0.49 £+ 0.06 0.355 £ 0.057 0.091 £+ 0.058 0.553 £ 0.095
5 0.59 £ 0.06 0.541 £ 0.058 0.297 +£0.129 0.162 £ 0.149

Diferenga de Volume como propostos por Freire e Ferrari (2016), Carass et al. (2017)

para cada paciente da base ISBI, e considerando as delineacoes do avaliadores 1 e 2,

respectivamente.

Tabela 10 — Métricas calculadas (média + desvio padrdo) para a segmentagdo com o
novo critério de parada e selecdo automatica do nimero de agrupamentos,
consideracao a delineagdo manual do avaliador 1 da base ISBI-2015 como
validagao. Os possiveis nimeros de agrupamentos foram definidos como 3 e

4.
Paciente DSC JI TVP TFP DV
1 0.632+0.048 0.4634+£0.052 0.755+£0.104 0.638 +£0.248 0.402 4+0.314
2 0.825£0.054 0.704 £0.078 0.859 +0.003 0.233 +0.143 0.117 +0.120
3 0.675£0.032 0.510 £0.036 0.588 +0.079  0.149 & 0.078  0.262 £ 0.157
4 0.645 £0.087 0.4804+0.092 0.5354+0.085 0.119 +0.051 0.346 + 0.061
5 0.619 +£0.047 0.450 +0.048 0.534 +£0.037 0.194 +0.115 0.272 4+0.123

Tabela 11 — Métricas calculadas (média + desvio padrdo) para a segmentagdo com o
novo critério de parada e selecdo automatica do niimero de agrupamentos,
consideracao a delineagdo manual do avaliador 2 da base ISBI-2015 como
validagao. Os possiveis nimeros de agrupamentos foram definidos como 3 e

4.
Paciente DSC JI TVP TEFP DV
1 0.656 £0.079 0.493 £0.090 0.725£0.105 0.486 £0.199 0.215£0.235
2 0.82 +0.05 0.698 £0.077 0.842 £0.061 0.2234+0.208 0.175+0.180
3 0.592 £0.085 0.425£0.085 0.456 £0.107 0.068 £ 0.044 0.477 £ 0.147
4 0.49 + 0.06 0.326 £0.050 0.355£0.057 0.091 £0.058 0.553 £ 0.095
) 0.59 £ 0.06 0.420 £0.053 0.541 £0.058 0.297 £0.129 0.162 £ 0.149

Ademais, a Tabela 12 contém a comparacao entre o método aqui proposto, o método

original (dados apresentados em Freire e Ferrari (2016)) e os resultados de segmentagao

divulgados para o software FreeSurfer (CERRI et al., 2021). Os dados para este ltimo,

porém, sao limitados e o website do desafio ISBI nao contém os resultados para tal método.
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Tabela 12 — Comparacgao entre os resultados médios para as modificagoes propostas, para
o método original e para o software FreeSurfer. A média é calculada de
acordo com cada avaliador, no padrao avaliadorl/avaliador2 (exceto para o
software FreeSurfer).

Método DSC TVP TFP
iStMM + Novo critério de parada + Selecao 0.68/0.63 0.65/0.58 0.26/0.23
automatica do nimero de agrupamentos

iStMM 0.65/0.59 0.58/0.51 0.21/0.18
FreeSurfer 0.58 - -

4.5 Aplicacao web

O método desenvolvido foi disponibilizado numa aplicacao web baseada em microsser-
vigos. Considerando-se o fluxo de um usudrio ja cadastrado no sistema (sendo o registro
gerido pelos administradores da plataforma), a Figura 13 representa a tela de autenti-
cagdo apresentada ao usuario, que requer e-mail e senha. Sem o processo de login, as

funcionalidades e demais paginas do website nao se fazem acessiveis.

Figura 13 — Tela de autenticacao da aplicacao.

= Biomedical Image Processing Group Sign in / Sign Up

Sign in
Emall Address
{]oaog coli@gmail.com -} ]

Copyright © Biomedical Image Processing Group 2022

Fonte: Criado pelo autor

Apébs o processo de autenticagdo tem-se acesso a pagina inicial da plataforma, que
contém uma listagem de todos os processamentos requisitados pelo usuério (para todos os
algoritmos possiveis) - como apresentado na Figura 14. Sao dispostas informagoes como a
etapa atual da requisi¢ao, o algoritmo solicitado, dados do paciente da imagem processada,

o algoritmo escolhido e o download dos resultados de saida quando disponiveis. Ha ainda,
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em todas as paginas, um menu lateral que da acesso as paginas de cada algoritmo presente

na plataforma.

Figura 14 — Tela de acompanhamento de status de requisicoes.

< Biomedical Image Processing Group Jodo Gabriel / Logout

D Gender Age ' Solicitation Date Algorithm Step Results

Home

Segmentation
Hippocampus 61 Female 32 23/03/202216:13:50  Hippocampus Segmentation COMPLETED

Asymmetry Analysis 62 Male 22 24/03/202219:16:20  Hippocampus Segmentation HIPPOCAMPUS SEGMENTATION

Multiple Sclerosis

@ Lesion

Segmentation

1-20f2

Copyright © Biomedical Image Processing Group 2022.

Fonte: Criado pelo autor

Dentro da pagina de segmentacao de lesdes de esclerose multipla, que permite a exe-
cucao da técnica aqui desenvolvida, encontra-se um formulédrio para o preenchimento dos
dados de entrada - demonstrado na Figura 15. Além do campo para envio da imagem a
ser segmentada, que deve ser um arquivo no formato da Neuroimaging Informatics Te-
chnology Initiative® (NIfTI), existem dois campos para a captura de dados do paciente
da imagem: idade e sexo. O intuito desses campos é puramente para a identificacdo dos
pacientes aos quais pertencem as imagens.

Com os dados preenchidos e enviados, a tela inicial (de acompanhamento de requi-
sigoes) pode ser utilizada a fim de se identificar a etapa na qual a requisicdo atual se
encontra (coluna Step), como demonstrado na Figura 16 e anteriormente na Figura 14.
Ao término de todas as etapas, o botao download é ativado para a requisicao e o resultado

(segmentacao das lesdes, neste caso) é retornado ao usudrio.

L https://radiopaedia.org/articles/nifti-file-format#: :text=NIfT1%20is%20a%20type%200f neuroscience%20and %2(
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Figura 15 — Formulario de requisicdo para o procedimento automéatico de segmentacao de
lesoes.

= Biomedical Image Processing Group

Jodo Gabriel / Logout

Automatic segmentation of multiple sclerosis
lesions

Patient Information

Gender

32
Male -

Image Information

Upload your image

T02C01_flair.nii

ENVIAR >

Copyright © Biomedical Image Processing Group 2022

Fonte: Criado pelo autor

Figura 16 — Formulario de requisicao para o procedimento automéatico de segmentagao de
lesoes.

= Biomedical Image Processing Group

Jodo Gabriel / Logout

D Gender Age ' Solicitation Date Algorithm step Results
61 Female 32 23/03/2022 16:13:50 Hippocampus Segmentation COMPLETED
62 Male 22 24/03/202219:1620  Hippocampus Segmentation HIPPOCAMPUS SEGMENTATION DOWNLOAE

63 Male 32 | 24/03/202219:20:22 | Multiple Sclerosis Lesion Segm... LESION SEGMENTATION DOWNLOAD

1-30f3

Copyright © Biomedical Image Processing. Group 2022.

Fonte: Criado pelo autor
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Capitulo 5

Conclusoes

Com o desenvolvimento deste trabalho foi possivel realizar um levantamento e estudo
das teorias relacionadas tanto ao algoritmo iStMM quanto das técnicas usadas para a
implementagao das modificacbes propostas, passando por modelos de mistura finitos,
extragao de caracteristicas de textura, critérios AIC e BIC e processamento de imagens
no geral (com o pré-processamento).

As modificagbes propostas foram capazes de propiciar uma melhora perceptivel nos re-
sultados quando comparado ao algoritmo iStMM original, superando mesmo o FreeSurfer
ou outras técnicas aplicadas ao mesmo desafio (FREIRE; FERRARI, 2016; DANELAKIS;
THEOHARIS; VERGANELAKIS, 2018). Uma andlise mais aprofundada a cada itera¢ao
do método, porém, levanta a hipdtese de que o método iterativo nao-supervisionado possa
ter chegado ao seu limite, ao menos com os atributos utilizados nessa pesquisa. Ainda
assim ha muita terreno a ser explorado como a possibilidade de se utilizar atributos de
textura com o modelo de misturas a fim de se refinar a segmentagao (é recorrente que
regioes hiperintensas nao sejam tecidos de lesao, e uma abordagem baseada apenas na
intensidade dos voxels é incapaz de realizar tal distin¢do), incluir outros atributos de
textura (que nao se pautem somente na GLCM, por exemplo) para identificar diferentes
tecidos cerebrais ou ainda otimizar a sele¢ao automatica do nimero de agrupamentos, que
atualmente é computacionalmente custosa e nao necessariamente garante a melhor esco-
lha. Essas e outras possiveis abordagens permitem a continuacao do tema em trabalhos
futuros.

Em todo caso, o resultados mantém-se satisfatorios em relagdo aos objetos de compa-
ragao e, a partir do desenvolvimento da plataforma web proposta, torna-se possivel sua
utilizagdo por parte da comunidade. Essa possibilidade de acesso permite nao sé a facil

utilizagao de uma técnica robusta como pode também contribuir para o avanco do proprio
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método - ou de outros que possam surgir desse.
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