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Resumo

A doenga de Alzheimer (DA) é a principal causa de deméncia e acomete mais de 30%
da populacao com idade superior a 85 anos. Com o aumento da populacao idosa, a DA se
tornou um relevante problema de satde publica. Entretanto, a maioria dos casos da do-
enca sao diagnosticados tardiamente, mesmo quando o paciente ja apresentava sintomas
severos. Neste cenario, fica evidente a importancia da utilizagdo e desenvolvimento de
ferramentas computacionais automaticas que auxiliem no diagnéstico desta doenga. As-
sim, uma técnica de deteccao e andlise automatica de assimetrias estruturais hipocampais
foi proposta neste trabalho. A técnica proposta extrai medidas estatisticas das regides
hipocampais de imagens de ressonancia magnética (RM) filtradas com um banco de filtros
log-Gabor 3D e, em seguida, realiza a classificacdo dessas imagens nas classes Cogniti-
vamente Normal (CN) e DA utilizando um classificador Support Vector Machine. Os
melhores resultados alcangados correspondem aos valores médios de AUC, acurécia e F1
iguais a 0,88, 80,43% e 0,75, respectivamente. Visando a disponibilizacao da ferramenta
desenvolvida, uma plataforma web baseada em microsservigos também foi proposta, em

que um usuario consegue interagir com o sistema e solicitar o processamento de imagens

de RM.

Palavras-chave: Doenca de Alzheimer. Hipocampo. Assimetria. Processamento de

Imagens 3D. Imagens de Ressonancia Magnética. Plataforma Web.



Abstract

Alzheimer’s disease (AD) is the main cause of dementia and affects more than 30% of
population older than 85 years old. As the elderly population increases, AD has become a
relevant public health problem. However, the majority of AD cases are diagnosed at a late
stage, even when the patient has already shown severe symptoms of the disease. In this
scenario, the importance of the use and development of automated computational tools
that aid in the diagnosis of AD is essential. Thus, an automatic hippocampal structural
asymmetry detection and analysis technique is proposed in this work. Such technique
extracts statistical measurements from hippocampal regions in magnetic resonance (MR)
images filtered using a bank of tridimensional (3D) log-Gabor filters, followed by image
classification as cognitively normal (CN) and AD through a Support Vector Machine.
The bests results achieved represent the average values of AUC, accuracy and F1 being
0.88, 80.43% e 0.75, respectively. Aiming to make the technique available for usage, a
microservices-based web application was also proposed, allowing users to interact with

the system and request for a MR image to be processed.

Keywords: Alzheimer Disease. Hippocampus. 3D digital image processing. Magnetic

resonance imaging. Cognitive ageing. Web application.
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Capitulo 1

Introducao

A doenga de Alzheimer (DA) é uma doenga cronica neurodegenerativa e progressiva,
correspondendo entre 60 e 80% de todos casos de deméncia em idosos (ASSOCIATION,
2022). O termo deméncia refere-se, de maneira geral, ao processo de perda ou redugao
progressiva das capacidades cognitivas de um individuo (memdria, raciocinio, comuni-
cagdo, etc.), interferindo em seu funcionamento ocupacional e social e, nos casos mais
avancados da doenca, acarretando na perda de sua autonomia.

Embora existam relatos de casos da DA em jovens e adultos, a ocorréncia de tais casos
¢ muito menor em comparacao aos indices da doenga em pessoas acima dos 65 anos de
idade (BRAAK et al., 2011; FLIER; SCHELTENS, 2005), ou seja, a DA é, em esséncia,
uma doenca que afeta idosos. Além disso, a prevaléncia da DA aumenta rapidamente
conforme a idade avanca, passando de 5% da populagao entre 65 e 74 anos para mais
de 30% da populagdo com idade igual ou superior a 85 anos(ASSOCIATION, 2022). A
caracteristica de ter a idade como principal fator de risco torna a DA um preocupante
problema de saude publica, devido ao crescente envelhecimento populacional. No Brasil,
em 2018, a populacao com mais de 60 anos correspondia a cerca de 28 milhoes de pessoas
e as projegoes indicam que no ano de 2031 haverdo mais idosos do que jovens (0 a 14
anos) no pais (IBGE, 2018).

Os problemas de memoria costumam ser o primeiro sinal de perda cognitiva observado
nas pessoas que possuem a DA. A medida que a doenca avanga de estagio, o declinio ad-
quirido em outros dominios cognitivos comeca a ser cada vez mais evidente: a pessoa tem
dificuldade em se localizar espacialmente, a repetir perguntas sem perceber, a necessitar
de mais tempo do que o normal para desempenhar suas tarefas diarias basicas, e a sofrer
mudangas de comportamento (KNOPMAN et al., 2021; ASSOCIATION, 2022). E neste

estagio que as pessoas proximas ao paciente percebem que ha algo de errado e acontece o
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diagnostico clinico.

Posteriormente, esse individuo pode passar a ter maior dificuldade em reconhecer seus
proprios amigos e familiares e em desempenhar sozinho tarefas como vestir-se e cozinhar,
além de ter seus problemas de meméria e confusao mental consideravelmente piorados. No
ultimo estagio da doenca, o paciente ja nao tem mais sequer capacidade de se comunicar e
torna-se completamente dependente de outras pessoas, passando a maior parte do tempo
acamado (ASSOCIATION, 2022; FLIER; SCHELTENS, 2005).

A ciéncia ainda nao tem uma resposta definitiva para quais sao as causas da DA. Sabe-
se que ela evolui a partir de uma série de eventos que ocorrem no cérebro ao longo de muitos
anos, mas esses eventos ainda nao sdo perfeitamente compreendidos (APRAHAMIAN;
MARTINELLI; YASSUDA, 2009). O diagnédstico da DA é uma tarefa complexa, realizada
a partir de um conjunto de critérios clinicos preestabelecidos e, em geral, baseia-se na
exclusdo de outras possiveis causas para a deméncia apresentada pelo paciente (ABBOTT,
2011). Essa exclusao estd associada, sobretudo, a biomarcadores da doenga, os quais
sao obtidos principalmente por meio de exames laboratoriais e de imageamento cerebral
(KNOPMAN et al., 2021).

Do ponto de vista histologico, a doenca de Alzheimer é caracterizada por mudancas
microscopicas nos tecidos cerebrais, como o acimulo de emaranhados neurofibrilares e
placas beta-amiloide, o que pode levar & morte de neurdnios (ASSOCIATION, 2022).
Assim, progressao da DA também esta associada a atrofia e a redu¢ao de volume cerebral
decorrente da degradagdo dos tecido (KNOPMAN et al., 2021).

O uso do imageamento cerebral, o qual pode ser feito via ressondncia magnética (RM)
ou por outras técnicas, é uma ferramenta muito utilizada no contexto do diagnostico da
DA. A utilizagdo de imagens permite a investigacdo de mudancgas estruturais do cérebro
associadas a atrofia provocada pela progressao da doenga (KNOPMAN et al., 2021).

Sabe-se ainda, que as atrofias decorrentes da DA ocorrem de forma assimétrica em
relagao aos hemisférios cerebrais. Estudos demonstram que o hemisfério esquerdo é signifi-
cativamente mais comprometido que o direito, apresentando uma degeneragdo muito mais
acentuada (LONG; JTANG; ZHANG, 2018; SARICA et al., 2018; FYFE, 2017; PARK M.
AAND MOON, 2016; WACHINGER et al., 2016; BLUTEAU; GRAVEL; DUCHESNE,
2015).

Os autores Bluteau, Gravel e Duchesne (2015) argumentam, inclusive, que a assimetria
estrutural entre regioes do cérebro, como os hipocampos, deveriam ser mais consideradas
do que a comparacao entre o volume absoluto entre eles. No trabalho de Sarica et al.
(2018), foi constatado que a intensidade da assimetria aumenta ao passo que a DA se
torna mais severa. Estes autores também discutiram que a comparacao de sub-regides do
hipocampo é mais significativa do que a andlise da estrutura como um todo.

Embora a assimetria entre as regides do hipocampo seja considerada um biomarcador

para a doenga de Alzheimer, poucos trabalhos voltaram seus esforcos para a classificacao



Capitulo 1. Introdugdo 15

de imagens de RM utilizando tal informagao. Assim, este trabalho propde uma metodolo-
gia para a caracterizacao e classificacao de imagens de RM 3D nas classes Cognitivamente
Normal (CN) xDA utilizando apenas caracteristicas de assimetrias estruturais hipocam-
pais obtidas da filtragem direcional das regioes cerebrais esquerda e direita.

Além disso, este trabalho propoe a disponibilizacdo da ferramenta de deteccao au-
tomatica de assimetrias hipocampais em uma plataforma web com arquitetura baseada
em microsservicos. Deste modo, uma vez que o sistema seja implantado em um servidor
compartilhado, é possivel que um especialista, por exemplo, submeta imagens de RM e

obtenha um relatério com informagoes de assimetria acerca daquela amostra.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver um sistema de detecgao automatica de

assimetrias estruturais hipocampais com aplicacao no auxilio do diagnéstico da doenca

de Alzheimer.

1.1.2 Objetivos Especificos

1. Aplicar os filtros direcionais log-Gabor 3D as regides hipocampais (esquerda e di-

reita) em imagens de RM para a obtencao de caracteristicas direcionais;

2. Construir diagramas direcionais 3D usando as caracteristicas direcionais obtidas

como indicado no item anterior;

3. Projetar e treinar classificadores SVMs para a classificacao de imagens de RM dos
grupos CN e DA usando vetores de caracteristicas provenientes de operacoes entre

as caracteristicas direcionais obtidas para as regioes hipocampais;

4. Disponibilizar a ferramenta de deteccao automatica de assimetrias hipocampais em

uma plataforma web.
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Capitulo 2

Embasamento Teorico

Este capitulo apresenta o embasamento teorico dos assuntos e técnicas rele-
vantes para o desenvolvimento deste trabalho. Os assuntos abordados neste
capitulo incluem a doenga de Alzheimer, as técnicas utilizadas para o pré-
processamento das imagens de RM, banco de filtros log-Gabor 3D, classificador
Support Vector Machine, métricas de classificacio, microsservigos e contéine-

res.

2.1 Doenca de Alzheimer

A doenga de Alzheimer é um tipo de doenga cerebral que consiste na principal causa
da demeéncia, acometendo entre 60 a 80% dos casos (ASSOCIATION, 2022). Microscopi-
camente, a DA é caracterizada pelo acimulo de fragmentos da proteina beta-amiloide nas
proximidades dos neuronios e dos emaranhados neurofibrilares compostos pela proteina
tau no interior destas células (KNOPMAN et al., 2021). Como consequéncia, o transporte
de nutrientes e a comunicagao entre os neurdénios ficam comprometidos, o que pode causar
a morte dos mesmos.

Um neur6nio se comunica com o outro por meio da sinapse, permitindo que os sinais
trafeguem no cérebro humano, viabilizando fungoes basicas do mesmo como, por exemplo,
meméria e pensamentos (ASSOCIATION, 2022). Desta forma, a neurodegeneragao cau-
sada pela DA ocasiona um quadro de deméncia com sintomas relacionados aos problemas
decorrentes das mortes dos neurdnios (KNOPMAN et al., 2021). Entre estes sintomas,
é possivel citar a perda de memoéria, dificuldades em resolver problemas, realizar tare-
fas domésticas, nogoes de espaco e tempo afetadas e até mesmo mudanga de humor e
comportamento.

Como consequéncia da progressao da DA, ocorre a atrofia de estruturas cerebrais,

ocasionando uma diminui¢do do volume cerebral. Os principais sinais dessas deforma-
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¢Oes sao a atrofia da regiao do cortex e dos hipocampos e a dilatagdo dos ventriculos
(APOSTOLOVA et al., 2012). Estas mudancgas cerebrais sao ilustradas pela Figura 1.

Figura 1 — TIlustracao das atrofias cerebrais decorrentes da doenca de Alzheimer.

Saudavel , Doenca de Alzheimer
g Severa
Coértex *t‘\ | Cértex

Cerebral / ‘ « atrofiado

Alargamento
dos
ventriculos

Hipocampo Hipocampo atrofiado

Fonte: Extraido e adaptado de Jin (2015).

2.2 Algoritmos de Pré-Processamento

O pré-processamento tem por objetivo organizar e preparar os dados de entrada para
viabilizar o correto funcionamento das posteriores etapas. Neste trabalho foram utiliza-
das técnicas para reducao de ruido, correcao de bias field, padronizacao de histogramas,

alinhamento espacial com a imagem de referéncia e extracao das regioes hipocampais.

2.2.1 Reducao de ruido

O ruido que mais degrada imagens de RM ¢ o térmico, proveniente da prépria oscilagao
da temperatura humana. Neste trabalho, a reducao do ruido das imagens de RM foi
realizada usando o algoritmo Non-Local Means (NLM), proposto por Buades, Coll e
Morel (2005). O algoritmo utilizado se baseia no conceito de que existem caracteristicas
nas imagens que se repetem, nao apenas na area proxima ao pixel analisado na imagem,
mas em outras regioes mais distantes.

Desta maneira, para reduzir o ruido de uma imagem, o algoritmo estima o valor do
nivel de cinza de cada voxel por meio de uma soma ponderada dos outros voxels da mesma.
Para o computo desse valor, os voxels que se situam centralizados em regioes similares
aquela do voxel em andlise possuem pesos maiores em relacgdo aos demais. Visualmente,
o filtro provoca um borramento de menor intensidade em areas mais préximas as bordas

e de maior intensidade em outras areas da imagem.
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A escolha do NLM neste trabalho é motivada, sobretudo, pela qualidade das imagens
resultantes associada a facilidade de generalizacao da técnica em imagens tridimensionais.
O NLM é caracterizado por ter um resultado superior quando comparado a outras técnicas
tradicionais na literatura, tais como o filtro Gaussiano e o filtro de difusao anisotrépica
(PERONA; MALIK, 1990), as quais, em geral, provocam perdas maiores nas regioes de
bordas e texturas nas imagens. Outro algoritmo conceituado para a reducao de ruido em
imagens é o Block Matching 3-D, entretanto ele foi originalmente proposto para o uso em
imagens bidimensionais e a extensao do mesmo para o caso 3D, o Block Matching 4-D,
pode apresentar custo computacional superior a implementagoes do NLM (ZHANG et al.,
2015).

2.2.2 Correcgao de bias field

A intensidade do sinal de RM é, na maioria das vezes, nao uniforme, devido a hetero-
geneidades causadas por varia¢oes no campo magnético. Este efeito é conhecido como bias
field e caracteriza-se pela presenca de um sinal de baixa frequéncia nas imagens. Para
a correcao desse efeito indesejado, utilizou-se o algoritmo N4-ITK, o qual foi proposto
por Tustison et al. (2010) como uma melhoria ao algoritmo nonparametric nonuniform
intensity normalization (N3) (SLED; ZIJDENBOS; EVANS, 1998).

O algoritmo N3 é um método iterativo que procura por regides multiplicativas suaviza-
das sobrepostas aos tecidos nas imagens e, entao, busca transformé-las em informacoes de
alta frequéncia por meio de um problema de maximizagdo. Em relagdo ao N3, o algoritmo
N4-ITK implementou um aproximador B-Spline mais robusto e modificou a abordagem

iterativa de forma a melhorar a performance de convergéncia.

2.2.3 Padronizacao de histogramas

Em geral, imagens de RM sao obtidas de equipamentos de diferentes fabricantes e,
portanto, possuem variacoes de caracteristicas. Sendo assim, a distribuicao das intensi-
dades de cinza pode variar bastante entre as imagens, influenciando na identificacdo de
tecidos e estruturas cerebrais. Uma forma de contornar tal efeito é tomar uma imagem
como referéncia e realizar a padronizagao do histograma de cada uma das demais imagens
em fun¢ao da imagem de referéncia. Neste trabalho, a padronizacao de histogramas foi
realizada por meio de um algoritmo disponibilizado pela biblioteca ITK, o qual baseia-se

na técnica proposta por Nyil, Udupa e Zhang (2000).

2.2.4 Alinhamento espacial

Para viabilizar a obtengao das regides de interesse e o correto funcionamento das

demais etapas de processamento, as imagens precisam ter a mesma resolucao e devem
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estar alinhadas a um sistema de coordenadas comum em que a origem e a orientagao sao
iguais para todas as imagens.

Neste contexto, técnicas de corregistro sao apropriadas para tal tarefa, uma vez que
permite que as imagens de RM de entrada sejam alinhadas a uma imagem de referéncia.
Neste trabalho, utilizou-se a ferramenta NiftyReg para a tarefa de corregistro, a qual se
baseia no algoritmo proposto por Ourselin et al. (2000) que busca estimar uma transfor-
macao T entre uma imagem fixa e uma imagem mével de forma que aplicacdo de T-! a

imagem mavel consiste, justamente, no alinhamento da mesma em relacao a imagem fixa.

2.2.5 Extracao de mascaras do encéfalo

Uma imagem de RM da regiao cerebral nao contém informagoes somente do encéfalo,
mas também de outras estruturas secundarias como a caixa craniana e estruturas da
face. Como estas informacoes extras nao sao necessarias para as andlises deste trabalho,
utilizou-se a técnica RObust Brain EXtraction! (ROBEX) (IGLESIAS et al., 2011) para
a criagdo de mascaras binarias contendo somente a regiao encefélica.

O ROBEX utiliza um modelo discriminativo, que consiste num classificador que de-
termina se os voxels da imagem pertencem as bordas do encéfalo ou nao, e um modelo
generativo, que visa garantir a maior probabilidade da segmentacao encontrada corres-

ponder ao contorno do encéfalo.

2.2.6 Deteccao do plano sagital medial

O plano sagital medial (MSP) é o plano vertical que divide o corpo humano em
duas partes iguais. Neste trabalho, a deteccao do MSP é necessaria para que se possa
encontrar o hemisfério esquerdo e direito do encéfalo. Para tanto, foi utilizada a técnica
proposta por Ferrari, Villa-Pinto e Moreira (2016), a qual determina a probabilidade de
um voxel pertencer ao MSP a partir da medida de sheetness obtida por meio da analise dos
autovalores da matrix 3 x 3 resultante da congruéncia de fase 3D da imagem de entrada.
Apés o calculo de sheetness para todos os voxels, obtém-se um mapa de intensidades em
que cada valor varia de 0 a 1. Por fim, a técnica consiste em aplicar um algoritmo iterativo
de ajustes de minimos quadrados ponderados que utiliza esse mapa para obter a melhor

aproximacao do MSP.

2.3 Analise de assimetrias hipocampais

Esta secao descreve a teoria da sequéncia de técnicas utilizados para a obtencao das
caracteristicas estatisticas das regioes hipocampais esquerda e direita de cada imagem de

entrada.

L <http://www.nitrc.org/projects/robex />
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2.3.1 Filtragem no dominio da frequéncia

Em processamento de imagens, a aplicacao de filtros, via operacao de convolucao, é
utilizada para realcar (ou suprimir) informagoes desejadas de uma imagem. Filtros, no
dominio do espaco, sdo representados como matrizes cujos coeficientes sao aplicados aos
pixels de uma imagem via convolu¢do (GONZALEZ; WOODS, 2006).

Os filtros utilizados neste trabalho fazem parte de uma familia de filtro chamado de
log-Gabor. Para facilitar o projeto dos filtros e a sua aplicacao as imagens de RM, tanto
o projeto quanto o processo de filtragem da imagem foram realizados no dominio da
frequéncia utilizando o Teorema da Convolucao.

O Teorema da Convolucao, de forma resumida, mostra que a operagao de convolucao
entre dois sinais no dominio do espago corresponde a multiplicacdo ponto-a-ponto da
parte real e imaginaria desses sinais no dominio da frequéncia (GONZALEZ; WOODS,
2006). Matematicamente, essa relagdo pode ser dada da seguinte forma: seja f e g dois
sinais representados no dominio do espaco, ® o operador da convolucao e F o operador

da transformada de Fourier, entao é possivel escrever:

fog=F {F{f} Flat}. (1)

Portanto, uma vez que um filtro, H, ja esteja definido no dominio da frequéncia, a
filtragem de uma imagem I é dada por F ' {F {I}- H}, em que o produto consiste na

multiplicagdo ponto a ponto das partes reais e imaginarias de [ e H.

2.3.2 Banco de filtros log-Gabor 3D

O banco de filtros log-Gabor 3D utilizado neste trabalho foi construido no dominio
da frequéncia de acordo com o proposto por Dosil, Pardo e Fdez-Vidal (2005). Estes
filtros capturam informagdes das imagens se estendendo as altas frequéncias, de forma
a nao responderem a regioes com niveis de cinza constantes. Logo, os filtros log-Gabor
possibilitam a obtencao de amplas larguras de banda e uma cobertura arbitrariamente
uniforme do espectro de frequéncia, o que justifica a escolha desse banco de filtros neste
trabalho.

Para cada par 7, j, correspondentes, respectivamente, aos indices dos angulos de ele-

vagao e azimute, o filtro log-Gabor 3D correspondente é definido como

Gij (p) = Gmdi,j (p) - Gtmgz-,j (), (2)

em que

log® ([l /%))

Gra i = -
R

corresponde ao termo radial e
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corresponde ao termo angular. Nesta expressao, a(p,6;,¢;;) = arccos(p-v/|pl), de
modo que v = (cos ¢; ; cos b;, cos ¢; jsinb;,sinb;), p = (u,v,w) é um vetor representando
um ponto no dominio da frequéncia expresso em coordenadas cartesianas. Neste trabalho,
para evitar a sobreposicao de filtros, optou-se por utilizar uma amostragem nao uniforme
do dominio da frequéncia, de forma que a quantidade de filtros diminui conforme os an-
gulos de elevagao aumentam. Em outras palavras, isso significa que no processo iterativo,
o intervalo de variacao de j corresponde ao ntimero de dngulos de azimute por elevacao,
logo depende do valor de 7. Neste trabalho, o ntiimero total de orientagoes sera definido
por N,.

Nota-se que a escala s interfere apenas no termo radial, em que o parametro w
representa a frequéncia central para a dada escala. O fator o, controla a largura de banda
de frequéncia e o, controla o espalhamento angular dos filtros. Por fim, os parametros
¢;; e 0; consistem, respectivamente, nos angulos centrais de azimute e elevagao de cada
iteracao. Assim considerando que N, e N, sao parametros da geragao do banco de filtros
log-Gabor 3D e correspondem, respectivamente, ao numero de azimutes no equador do

espectro de Fourier e ao niimero elevacao desejado, entao, ¢;; e ¢; podem ser definidos

por:
1 s
6’:N—1(2)’ ©)
e
bi i = Nia (007;91‘) ) Set= (6)
,] T . o ~ )
Nia (cosQl ., senao

2.4 Support Vector Machine

A técnica Support Vector Machines (SVM), desenvolvida por Vapnik and Chervo-
nenkis durante 1960 a 1990 (CORTES; VAPNIK, 1995), é embasada em principios de
probabilidade e estatistica e trabalha com a classificacao de dados por meio de um hi-
perplano de separagao, obtido via maximizagao da margem geométrica (VAPNIK, 1998),
que ¢ diretamente relacionada com a distancia dos dados ao hiperplano de separacao.

Um outro aspecto associado aos SVMs é que a rigidez da margem pode ser controlada.
Uma margem rigida significa que o modelo formulado nao aceita a existéncia de amostras
dentro das margens de separacao, o que implica que seu bom funcionamento depende
da ndo sobreposigao das classes e nao existéncia de ruidos (LORENA; CARVALHO,
2007). Deste modo, por meio da inser¢ao de varidveis de folga, que relaxam esse tipo
de restricao, o SVM permite a suavizagao das margens de separagao, promovendo uma
menor varidncia da técnica (SCHOLKOPF; SMOLA, 2001). Neste contexto, é possivel
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definir um parametro C', o qual controla a intensidade da penalizacao dada pelo modelo,
de forma que quanto menor for o valor de €', mais suave serd a margem de decisao. Se C
for muito alto, o classificador SVM tende a apresentar margem de decisao rigida.

Além disso, apesar de usar um hiperplano para a classificagdo, o SVM também pode
ser utilizado para a classificacado de dados nao linearmente separados. Para tanto, a for-
mulacao dos SVMs faz uso de fungoes que mapeiam os dados de entrada do seu respectivo
espaco original para um novo espago com maior dimensao, de forma que, neste novo es-
pago, os dados possam ser separados linearmente por um hiperplano étimo (LORENA;
CARVALHO, 2007). Essas fungdes de mapeamento sdo denominadas kernels e os mais
comuns sao: polinomial, sigmoidal e o gaussiano, que também é conhecido por funcao de

base radial (RBF) no contexto de aprendizado de méaquina.

2.5 Meétricas de avaliacao

Em um problema de classificacao, ¢ comum a utilizagdo de métricas quantitativas de
avaliacao de desempenho do modelo construido. Em geral, essas métricas sao obtidas a
partir da matriz de confusao, uma tabela que explicita a contagem de acertos e erros de
um classificador.

Para a classificacao de imagens de RM nas classes CN e DA, é factivel definir: VP (ver-
dadeiros positivos) sdo as imagens de pacientes com Alzheimer corretamente classificadas;
FP (falsos positivos) sdo as imagens de pacientes saudaveis erroneamente classificadas na
classe AD, FN (falsos negativos) sdo as imagens de pacientes com Alzheimer que foram
classificadas em CN; e VN (verdadeiros negativos) sao imagens de pacientes saudéveis
classificadas corretamente.

A partir desses conceitos, é possivel definir a acuracia, que representa a proporc¢ao do
nimero de predigoes corretas e o nimero total de predigoes (LANDGREBE; PACLIK;
DUIN, 2006), de acordo com a Equagao 7.

VP+VN

A 7/ . —
AR = b T FP Y FN+ VN 0

Outras métricas relevantes extraidas da matriz de confusao sao: precisdo, especifici-

dade e revocagao, descritas pelas Equacoes 8, 9 e 10, respectivamente. Nota-se que a
revocacao mede a taxa de acertos dos verdadeiros positivos e a especificidade mede a taxa
de acertos dos verdadeiros negativos. Ja a precisdo, reflete a proporcao de acertos dos
verdadeiros positivos em relacdo a todas as predi¢oes positivas do classificador.

VP

Precisio = —————
recisao VP n FP (8)

o VN
ESpGClﬁCldade = m (9)



Capitulo 2. Embasamento Tedrico 23

VP
VP + FN

Assim, é possivel definir a métrica F1, apresentada na Equagao 11, que é dada pela
média harmdnica entre as medidas de precisao e revocacao (LANDGREBE; PACLIK;
DUIN, 2006).

Revocacao =

(10)

Fl— 94 Precisao * Revocacao

(11)

Por fim, outra métrica relevante para um sistema de classificacdo é area sob a curva
(AUC) ROC. A curva ROC relaciona 1 — Sensibilidade com a Revocagao (FAWCETT,

2006) para diferentes limiares de classificagdo. Assim, como a AUC trata-se da area sob

Precisao 4 Revocacao

essa curva, logo, é uma métrica capaz de sintetizar a informacao de taxa de acertos dos

verdadeiros positivos e falsos positivos.

2.6 Arquitetura baseada em microsservicos

A arquitetura de microsservigos baseia-se na concepcao de uma aplica¢ao na qual todos
os seus mddulos sdo microsservigos (DRAGONTI et al., 2017). Um microsservico é carac-
terizado por funcionar de forma independente dos demais modulos, tendo funcionalidades
e responsabilidades préprias.

Desta forma, diferentes microsservicos, implementados com tecnologias distintas, po-
dem ser combinados para compor uma aplicacao distribuida que satisfaz um propédsito
global. Essa distribuicdo pode acontecer em diferentes dispositivos, como computado-
res fisicos, tablets, smartphones, etc. Entretanto, essa abordagem de microsservigos tém

se popularizado por meio de maquinas virtuais e, principalmente, da conteinerizacao de
aplicagoes (DRAGONTI et al., 2017).

2.6.1 Contéineres

Um contéiner é uma forma de virtualizacao das camadas de um sistema operacional,
ou seja, funciona como uma instancia do mesmo. Cada contéiner encapsula um grupo de
processos isolado dos demais, em que o kernel do sistema operacional é o responsavel pelo
gerenciamento da alocagdo de recursos do contéiner (SHARMA et al., 2016). Essencial-
mente, um contéiner deve ser constituido pelos elementos necessarios para a sua pronta
execugao, incluindo bibliotecas e arquivos executaveis (PAHL, 2015).

A Figura 2 ilustra como os contéineres e as maquinas virtuais se situam em relacao
ao sistema operacional e a infraestrutura (hardware).

Ressalta-se que as maquinas virtuais, de acordo com a estrutura apresentada na Figura
2a, utilizam mais recursos que os contéineres, pois exigem a necessidade de um sistema

operacional préprio, além de um hipervisor, o qual faz a interface com o hardware e a
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Figura 2 — Comparacao do esquema de funcionamento das maquinas virtuais e contéine-
res em relagdo ao sistema operacional e ao hardware.
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Container
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(a) Maquinas virtuais. (b) Contéineres.

Fonte: Extraido de de Alfonso, Calatrava e Molté (2017).

méquina virtual (SHARMA et al., 2016). Por serem mais leves, apresentarem facilidades

nas atualizagoes e versionamentos, os contéineres tém sido muito utilizados, sobretudo no
contexto de entregas e integragoes continuas (INAGAKI; UEDA; OHARA, 2016).
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Capitulo 3

Materiais e métodos

Este capitulo apresentada as bases de imagens utilizadas, as tecnologias envol-
vidas e os métodos desenvolvidos para a detec¢io automdtica de assimetrias
entre as regioes hipocampais nas imagens de RM. Por fim, é explicado como
0s métodos e etapas utilizadas foram mapeados para a arquitetura de micros-

servigos desenvolvida.

3.0.1 Visao Geral

A Figura 3 representa as etapas da metodologia proposta que serdao explanadas nas
secOes posteriores. A ideia principal do método proposto é a investigagdo da analise
de assimetrias nao somente pelo volume absoluto dos hipocampos, mas considerando
aspectos estruturais direcionais das regidoes hipocampais. Para isso, as imagens de RM
pré-processadas foram submetidas a operagao de filtragem com o banco de filtros log-
Gabor 3D e, depois, foi realizada a extracao de caracteristicas de assimetrias via medidas
estatisticas e operagoes de comparagoes entre as regides hipocampais esquerda (RHE) e

direita (RHD).
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Figura 3 — Fluxograma da metodologia proposta para a deteccao automatica de assime-
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.1 Bases de dados

Para a realizacao deste trabalho, foram utilizadas bases de imagens 3D de RM, além
de malhas triangulares 3D que correspondem a estruturas do cérebro humano. As bases

de dados utilizadas estao descritas a seguir.

3.1.1 NAC Brain Atlas

O Neuroimage Analysis Center' (NAC) é um centro de pesquisa e tecnologia asso-
ciado a Universidade de Harvard focado no desenvolvimento de ferramentas e estudos
na area de neuroimagem. Este centro disponibiliza a base de imagens NAC Brain Atlas
que consistem de malhas triangulares 3D, as quais correspondem a diferentes estruturas
cerebrais rotuladas por especialistas. Além disso, essas malhas foram previamente ali-
nhadas espacialmente com uma imagem de RM T1-w. Esta imagem possui um tamanho
de 256 x 256 x 256 wvozels e resolucao isotropica de 1mm. Para o desenvolvimento deste
trabalho, utilizou-se a imagem T1-w como referéncia e as malhas 3D dos hipocampos

esquerdo e direito.

1 <https://nac.spl.harvard.edu/>
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3.1.2 ADNI

O Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative*> (ADNI) é um projeto iniciado em
2004 voltado para o estudo da detecgao e progressao da DA por meio da coleta, validagao
e disponibilizacao de imagens, testes e biomarcadores da doenca. A iniciativa prové uma
base de dados gratuita que inclui milhares de imagens de RM rotuladas de acordo com o
diagnostico médico.

As imagens de RM utilizadas neste trabalho provenientes da base de dados ADNI
foram obtidas de scanners em 1.57T e 3.07T" de diferentes marcas, como Phillips e General
Eletric. Ao todo, foram utilizadas 511 imagens de RM T1-w, das quais 302 sao de pacientes

da classe CN e 209 da classe DA. A faixa etdria dos pacientes varia entre 70 a 85 anos.

3.2 Pré-processamento

Os algoritmos de pré-processamento aplicado as imagens de ressonancia magnética
3D seguem os detalhamento tedricos apresentados na Segao 2.2. Assim, cada imagem
da base de dados ADNI foi pré-processada na seguinte ordem: (a) redugao de ruido, (b)
corre¢ao do bias field , (c¢) padronizacdo de histogramas, (d) alinhamento com a imagem
de referéncia via corregistro, (e) extracao do encéfalo, (f) detecgdo do MSP, (g) rotagao
do hemisfério cerebral esquerdo e, por fim, (h) foi realizado o corregistro entre as imagens

dos hemisférios para melhor ajusté-los.

3.2.1 Delimitacao das regioes hipocampais

Neste trabalho, as regioes hipocampais esquerda e direita sao as regioes de interesse
de andlise. Assim, para obter uma base para a delimitagdo dessa regido, utilizou-se as
mascaras dos hipocampos esquerdo e direito fornecidas pela NAC e aplicou-se uma rotacao
na mascara do hipocampo esquerdo em relacao ao MSP.

Posteriormente, essas mascaras foram submetidas a operacao de dilatacao com ele-
mento estruturante esférico de raio 8 vozels. Por fim, as regides hipocampais esquerda
e direita foram definidas pela intersecdo das mascaras hipocampais resultantes com as
mascaras dos hemisférios do encéfalo erodidas com elemento estruturante esférico de raio
5 wvozels. O procedimento descrito é ilustrado na Figura 4, em que a regido sombreada da

Figura 4b consiste na regiao de interesse investigada neste trabalho.

2 <http://adni.loni.usc.edu/>
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Figura 4 — TIlustragao da obtencao das regioes hipocampais.

(a) Méscara binaria do hipo- (b) Méscara bindria dilatada do
campo da NAC (azul) sobre- hipocampo (azul) sobreposta
posta a mascara bindria do a mascara binaria erodida do
encéfalo (vermelha). encéfalo (vermelha).

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 Anailise de assimetrias hipocampais

3.3.0.1 Filtragem Direcional

A partir dos conceitos apresentados nas Secoes 2.3.1 e 2.3.2, é possivel descrever a
filtragem direcional aplicada as imagens de RM 3D utilizada neste trabalho. Considerando
k=0,1,...,N, — 1, em que N, é o numero total de de orientacoes, entao, cada filtro do
banco de filtros log-Gabor 3D estd associado a uma orientacao, k, e uma escala, s. Deste
modo, cada imagem de RM 3D da base de dados ADNI foi submetida a operacao de
filtragem via convolugao com esse banco de filtros. Logo, a saida desta etapa consiste
de uma imagem filtrada para cada par (k, s) em que sdo real¢adas estruturas do encéfalo

numa direcao e granularidade associadas diretamente aos valores de k e s, respectivamente.

3.3.1 Extracao de medidas estatisticas

Para mensurar os resultados da filtragem de cada regiao hipocampal, quatro medi-
das estatisticas (média, varincia, skewness e kurtosis) (BLACKLLEDGE, 2005) foram
calculadas a partir dos niveis de cinza das regides hipocampais (hemisférios esquerdo e
direito) de cada imagem direcional resultante do processo de filtragem.

Enquanto que a média e varidncia fornecem informagoes sobre intensidade e dispersao
da respostas dos filtros, as medidas skewness e kurtosis retratam a forma de distribuicao
destas. Assim, para cada escala, s, do banco de filtros log-Gabor 3D e uma dada medida
estatistica, m, as regioes hipocampais esquerda e direita foram caracterizadas pelos vetores

de medidas "* e x"°, respectivamente, os quais possuem N, = 23 elementos.



Capitulo 3. Materiais e métodos 29

3.3.2 Vetores de caracteristicas de assimetria

Para a avaliagao de assimetria hipocampal, foram investigadas duas operagoes, a sub-
tracao e a multiplicagdo ponto-a-ponto, entre os vetores de medidas x™* e x"*. A
operacao de subtracao representa as diferencas absolutas estruturais entre as regides hi-
pocampais e esta descrita pela Equacao 12. Ja a operacao de multiplicacao ponto-a-ponto

estd descrita pela Equacao 13.

o k) = |2l (k] — 2 K] (12)
k] = 2 k] - @ (k] (13)

Por fim, para ambas operagoes, o vetor de caracteristicas final foi definido pela conca-

tenagao de todas as escalas. Assim, para zy;°, em que op representa uma dada operagao,
entdao, 2™ = [x[b0; bty oy albNe1] é o vetor de caracteristicas final utilizado para a

classificagdo das imagens.

3.3.3 Selecao dos parametros do banco de filtros log-Gabor 3D

Com o intuito de melhorar os resultados através do processo de filtragem, fez-se um
experimento com 50 imagens da base de dados, sendo 25 para cada classe (CN e DA).
O experimento teve a finalidade de definir o conjunto de parametros que realcasse as
estruturas da regido hipocampal de forma mais distinta entre as classes. Assim, fixando
os termos Ny = 3, N, =6, £ = 0,55 e 0, = 1,2 foram gerados novos bancos de filtros
variando N, = 4 e 6, W = 0,25, 0,30, 0,28 ¢ 0,35, e A = 1,2 e 2, em que Wy
e A sdo parametros que definem wy tal que w, = “xe=. Posteriormente, a metodologia
desenvolvida para a extracao de caracteristicas de assimetria foi aplicada ao conjunto
reduzido de imagens. As medidas estatisticas extraidas das imagens resultantes para este
experimento foram média e varidncia, associadas a operacao de subtracao.

Como critério de escolha do conjunto de pardametros utilizou-se uma formulagao ba-
seada na fun¢ao discriminante linear de Fisher (FISHER, 1938), que busca a maxima
separacao entre duas populagoes. A Equagao 14 define o fator I' a ser maximizado, em
que [ipa, Oh4, LCN € Opy, representam a média e o desvio padrao calculados a partir dos
valores obtidos dos vetores de caracteristicas de subtragao para as amostras pertencentes

as classes DA e CN, respectivamente.

(kpa—pen)?
P=" 5 (14)

0patOCN
Nota-se que o numerador da Equacao 14 é uma medida de espagamento entre as po-
pulacoes de diferentes classes e deve ser maximizado. J& o denominador mede a dispersao

interna entre as classes, e deve ser minimizado. Desta forma, altos valores de I' indicam
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que as medidas estatisticas de assimetria provenientes do processo de filtragem conseguem
melhor discriminar as classes de imagens de RM.

Desta forma, os valores dos parametros do banco de filtros de log-Gabor selecionados
por meio deste experimento foram Ny = 3 niveis de escala, N, = 6 angulos de azimute
e N, = 4 angulos de elevagao, com frequéncia maxima central w,,.., = 0,28, fator de
decaimento A = 1,2, largura de banda e =0,9e espalhamento angular o, = 1,2,
resultando em 23 orientacoes de filtragem para cada escala.

Assim, a Figura 5 ilustra as imagens filtradas direcionalmente por meio do banco de
filtros log-Gabor 3D construido a partir desse conjunto de parametros selecionados. Nesta
figura, k representa as diferentes direcoes obtidas e s trata-se das escalas. E possivel ob-
servar que ao passo que k aumenta, diferentes estruturas cerebrais da imagem de exemplo

sao realcadas.

Figura 5 — Exemplo de imagens resultantes da filtragem de uma imagem da base de
dados com o banco de filtros log-Gabor 3D exibidas na visao sagital.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.3.4 Diagramas direcionais 3D

Para representagao visual do mapeamento direcional das informacdes estatisticas ob-
tidas das imagens filtradas utilizamos diagramas direcionais (ou diagramas de rosa) 3D
(MARDIA; JUPP, 2000). Neste trabalho, os diagramas de rosa 3D foram criados usando
a mesma amostragem e resolucdo angular utilizada para a criacdo do banco de filtros
log-Gabor 3D. Os setores do diagrama foram estruturados como cones de magnitude, ini-
cialmente, definida por uma das medidas estatisticas extraidas dos niveis de cinza de cada

regiao hipocampal.
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Posteriormente, como o resultado das operacoes entre os descritores das regioes hi-
pocampais possui a mesma dimensao dos vetores de medidas, entdao a construcao do
diagrama de rosa 3D foi estendida como forma de exibi¢ao das informagoes de assimetria

hipocampal extraida das imagens de RM.

3.4 Sistema de classificacao

Para a classificacao das imagens de RM 3D, foi utilizado o classificador SVM com as
funcoes de kernel polinomial de grau 1, 2 e 3 ¢ RBF por meio da biblioteca scikit-learn?
implementada na linguagem Python.

Os hiperparametros foram ajustados utilizando uma abordagem de refinamento suces-
sivo associado a técnica de busca em grade em um sistema k-fold de validacao cruzada
com k =5 (HSU; CHANG; LIN, 2016). Inicialmente, o valor de C variou de 277 to 2!

com passo de 2 incrementado na base 2, isto ¢, 279,273, ... 215,

Posteriormente, uma
nova varredura foi realizada na vizinhanca do valor de C previamente encontrado, C, no
intervalo [2(10%2 c)_g; 2(log; CHQ] com passo de 0,25 incrementado na base 2.

J& o parametro v, utilizado no kernel RBF, foi calculado automaticamente por meio

da formula v = ( , em que N, e 0. tratam-se da dimensionalidade e variancia do vetor

1
(Neoo)
de caracteristicas, respectivamente. Para a escolha da melhor combinacao de parametros
do classificador SVM, foi utilizada a média da métrica AUC como figura de mérito a ser

maximizada.

3.5 Plataforma web

Para a prover um mecanismo de interacdo da ferramenta de deteccdo automéatica
de assimetrias estruturais hipocampais com o usuario, um sistema web utilizando uma
arquitetura baseada em microsservicos foi desenvolvido. Desta forma, é possivel que
um especialista, por exemplo, submeta uma imagem e tenha acesso aos resultados do
processamento.

O desenvolvimento desta etapa foi realizado com a colaboragao de Joao Gabriel Coli
de Souza Monteneri Nacinben, Leonardo Henrique Fernandes da Silva e Vitor Hugo Cha-
ves Cambui, estudantes que desenvolveram o Trabalho de Graduacao em Engenharia de
Computacao paralelamente a este. Ressalta-se, entretanto, que cada trabalho envolve a
disponibilizacao de sistemas computacionais com técnicas e objetivos distintos.

Desta forma, esta secdo descreve a arquitetura baseada em microsservicos proposta,

como a ferramenta foi disponibilizada e o mapeamento das etapas para microsservicos.

3 http://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.svm.SVC.html
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3.5.1 Arquitetura baseada em microsservigos

Neste trabalho, cada conjunto de funcionalidades com um propdésito definido carac-
terizou um microsservico diferente. Cada um deles foi construido com a tecnologia de
conteinerizagdo. Assim, cada contéiner consegue se comunicar com os demais e com-
por o sistema desenvolvido. Nesta secao, os termos “contéiner” e “microsservico” serao
utilizados intercambiavelmente.

A Figura 6 mostra um esquema que representa a arquitetura baseada em microsservi-
¢os proposta neste trabalho, destacando o fluxo de requisi¢oes entre cada contéiner. No
diagrama apresentado, cada retangulo representa um contéiner e as setas indicam o fluxo

de requisigoes via Interface de programacao de aplicagoes (APT).

Figura 6 — Diagrama genérico da arquitetura baseada em microsservigos proposta.

Aplicagéo 1 <

L

Y
Aplicagéo 2 <

Requisigdo Nai Interface web E . e
>
Resposta ginx A
Navegador
Aplicagédo N <
Banco de dados

Fonte: Elaborado pelo autor.

Utilizando a nomenclatura apresentada na Figura 6, o microsservigo denominado Pré-
processamento ¢ aquele que contém as fungoes que atendem as diversas aplicagoes dispo-
niveis na plataforma. Nota-se que todos os microsservigos considerados aplicagoes (Apli-
cagdo 1, Aplicacdo 2, ..., Aplicacdo N) possuem dependéncia com o Pré-processamento.
O servico de aplicacao deste trabalho foi nomeado por “Asymmetry Analysis”.

Uma solicitacao se inicia quando o usuario envia um formulario contendo a imagem
a ser processada por meio da Interface web. Posteriormente a imagem é encaminhada
para o microsservigo de aplicagao selecionado que realiza a solicitagao correspondente ao
Pré-processamento, de acordo com a Figura 6.

Para este trabalho, foi implementada uma rota no microsservico Pré-processamento
que chama as funcoes correspondentes as etapas descritas na Secao 3.2. Sendo assim,
o Pré-processamento recebe uma tnica imagem proveniente do Asymmetry Analysis e
retorna seis outras: os hemisférios cerebrais, as mascaras dos hipocampos e as mascaras

binarias do encéfalo referentes ao lado direito e esquerdo rotacionado. Salienta-se que
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apés gerar as seis imagens, o microsservigo Pré-processamento as envia para o Asymmetry
Analysis dar continuidade no processamento.

Sendo assim, apés receber a saida do Pré-processamento, o microsservico Asymmetry
Analysis efetua a filtragem das imagens com o banco de filtros log-Gabor 3D e realiza
a extracao de caracteristicas de assimetrias hipocampais para cada requisicao, disponi-
bilizando os diagramas direcionais que poderao ser exibidos na pagina para o usuario.
Por fim, também é mostrada a probabilidade da imagem de entrada pertencer as clas-
ses CN e DA utilizando o método predict _proba provido pela biblioteca scikit-learn® e
os classificadores que obtiveram os melhores resultados para cada medida estatistica tra-
tada separadamente. O relatorio contendo os diagramas direcionais e as probabilidades

supracitados pode ser baixado pelo usuario.

3.5.2 Tecnologias utilizadas

Para a construcao e execucao dos contéineres da arquitetura proposta, utilizou-se
Docker®. J4 para a comunicacdo entre os microsservicos, foi utilizado Nginx®, um servidor
Hypertext Transfer Protocol.

Para os mecanismos de solicitagoes e requisi¢coes entre os microsservicos, foi utilizada
o FastAPI”, um framework Python voltado para o desenvolvimento de APIs. J4 para o
desenvolvimento da interface web, que também foi mapeada como um contéiner, utilizou-
se a biblioteca JavaScript React®. Por ser declarativo e baseado em componentes, o React
é considerado mais facil para a criacao de paginas mais complexas.

Neste trabalho, o PostgreSQL? foi utilizado para o armazenamento dos dados. Ele é
um Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGDB) objeto-relacional que possui funci-
onalidades proprias e utiliza e estende a linguagem SQL. Este SGBD foi empregado para
armazenar dados sobre os usuarios, solicitacoes, estados das solicitagoes, e informacoes
acerca das entradas e saidas de cada requisicao.

Por fim, para facilitar a interacdo com o banco de dados PostgreSQL, foi utilizado o
framework de desenvolvimento web Django'?, desenvolvido em Python. Ele é baseado em
um padrao de projeto denominado Model View Template, de forma que a camada Model

promove uma interface de comunicacao entre o banco de dados e a légica das aplicagoes.

<https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html#scores-probabilities >
<https://www.docker.com />

<https://nginx.com/>

<https://fastapi.tiangolo.com/>

<https://pt-br.reactjs.org/>

<https://www.postgresql.org/>

10 <https:/ /www.django-rest-framework.org/>
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3.5.3 Banco de dados

A Figura 7 refere-se ao diagrama légico do banco de dados desenvolvido para ar-
mazenar as informagoes necessarias para o funcionamento da plataforma web. A tabela
User armazena os dados do usuario do sistema. Ja a tabela Task guarda os registros das
aplicagoes providas pela plataforma, como as nomeadas por “ Asymmetry Analysis” (o mé-
todo deste trabalho), “ Multiple sclerosis lesion segmentation”, * Tissues Segmentation” ou
“Hippocampus Segmentation”.

Do relacionamento entre Task e User, surge a tabela UserTuask, na qual os registros
podem ser interpretados como cada solicitacao de execugao de uma determinada aplicacao
por um determinado usuario. Esta tabela também guarda informagoes sobre os arquivos
de entrada e saida dos métodos para cada solicitacao.

Por fim, a tabela TuaskStep corresponde aos passos que compoem cada execugao. Para
o servigo de “Asymmetry Analysis”, o possiveis estados sao: requisitado, preprocessando,

extraindo caracteristicas e, por fim, completado.

Figura 7 — Diagrama logico do banco de dados desenvolvido.

TaskStep
id: int
usertask_id: int UserTask
status: str id: int Task

. 1 N 1
erro: bool task_id: int id: int
inserted_at: datetime - )
- N user_id: int name: str
input: json description: str
User output: json

id: int message: str

username: str inserted_at: datetime

name: str

email: str

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Capitulo 4

Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos por meio da visualizacao
dos diagramas direcionais obtidos e da classificacio das imagens de RM, além

de ilustrar o funcionamento da plataforma web construida.

4.1 Diagramas direcionais 3D

A Figura 8 apresenta os diagramas direcionais 3D obtidos a partir das medidas esta-
tisticas extraidas das regioes hipocampais de duas imagens da base de dados, provenientes
de um paciente saudéavel, onde as estruturas da regiao hipocampal sao simétricas, e de
outro com Alzheimer, onde a assimetria é evidente.

Observa-se pela Figura 8 que para as medidas de média e varidncia, os diagramas
direcionais das regioes hipocampais esquerdas apresentam secoes angulares com picos em
dire¢bes especificas. J& para as regioes hipocampais direitas, a variagdo entre as respostas
para essas medidas sdo menos abruptas, evidenciando aspectos distintos entre as regioes
hipocampais. Destaca-se a semelhanca entre os diagramas de média para caso CN e a
discrepancia entre os diagramas de variancia para o exemplo de Alzheimer.

Ja para as medidas kurtosis e skewness, a Figura 8 revela que as diferencas entre os
diagramas direcionais das regioes hipocampais tanto para o exemplo DA, quanto CN,
sdo menos evidentes. Entretanto, verifica-se que as maiores respostas, isto é, cones com
maiores magnitudes, para as regioes hipocampais direita estdo em dire¢oes defasadas em
relacdo as regides hipocampais esquerdas. Essa diferencga é visivel, principalmente, para
a medida de kurtosis na Figura 8b.

Para visualizar e analisar a assimetria hipocampal, foram projetados os diagramas
direcionais resultantes das operagoes entre os vetores de caracteristicas para todas as me-
didas estatisticas extraidas. Os diagramas resultantes da operagao de subtracao associada

a kurtosis e a skewness e da operagao de multiplicacao com as métricas variancia e média
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Figura 8 — Quadro comparativo entre os diagramas direcionais obtidos para duas imagens
da base de dados utilizando a escala s = 1 do banco de filtros.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

forneceram informacoes visuais menos satisfatérias, portanto foram omitidas dessa ana-
lise. A Figura 9 ilustra os diagramas resultantes da operacao de subtracao e multiplicacao
para as imagens exemplo.

Nota-se que para a operacao de subtracao associada as medidas estatisticas de varian-
cia e média extraidas das regides hipocampais, os diagramas residuais possuem respostas
maiores para o caso DA em relagdo ao CN. Isto corrobora com o esperado, visto que
nos casos de Alzheimer a atrofia é mais acentuada para a regiao hipocampal esquerda e,
portanto, as informagoes direcionais residuais s@o maiores em relagdo a classe CN. Para
a operacao de multiplicacao, esse padrao se repetiu para a métrica de kurtosis, em que
a magnitude dos cones foi predominantemente maior para o caso DA. J4 para a medida
de skewness, a interpretagdo visual é menos direta, uma vez que as diferencas sdo mais

direcionais do que de magnitudes.
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Figura 9 — Quadro comparativo contendo os diagramas direcionais resultantes das ope-
ragoes entre os vetores de caracteristicas das regioes hipocampais direita e
esquerda das imagens de exemplo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Classificacao

Os experimentos de classificagao foram conduzidos de forma separada de acordo com as
operagoes de subtragao e multiplicagao desenvolvidas. Nesta secao, serao apresentadas as
médias das métricas obtidas durante o processo de validacio cruzada para a classificacao
das 511 imagens nas classes CN x AD. Além disso, também foi investigado o impacto da
concatenacao das métricas em relacao ao uso das mesmas separadamente.

A Tabela 1 mostra os melhores resultados obtidos para a classificacdo das imagens
utilizando a operagdo de subtracao e cada medida estatistica separadamente. Observa-
se, inicialmente, que todos os resultados apresentados foram obtidos por meio do kernel
polinomial de grau 1. E possivel notar que os melhores resultados em funcio da AUC e
F1 foram obtidos utilizando-se a Kurtosis. Com essa configuracao, obteve-se valores de
AUC, F1 e Acuracia média de 0,61, 0, 72 e 58, 50%, respectivamente. A acurdcia maxima
atingida com este experimento foi 61, 84% para a medida de varidncia.

Jé a Tabela 2 apresenta os melhores resultados de classificacao das imagens utilizando
a concatenacao dos vetores de caracteristicas obtidos da operacao de subtragao de cada
medida estatistica. Neste experimento, as melhores classificagoes também foram obtidas
com o kernel polinomial de grau 1. De modo geral, a concatenacao das métricas apresentou

uma melhora nos resultados em relacao as métricas tomadas separadamente. Observa-se
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Tabela 1 — Resultados da classificacao das imagens de RM nas classes CN x DA utilizando
os vetores de caracteristicas provenientes da operacao de subtracao para cada

medida estatistica

Medida  Kernel C Acuracia(%) F1 AUC
Média Poli-1 2'/* 58914394 0,6940,34 0,58+0,06
Variancia Poli-1 23 61,84 +4,25 0,71+0,30 0,60+0,04
Skewness Poli-1  2Y* 58, 704+2,99 0,69+0,41 0,56 0,03
Kurtosis Poli-1 272 58 504+3,61 0,72+0,39 0,61 =+0,02

Tabela 2 — Resultados da classificacao das imagens de RM nas classes CN x DA utili-
zando os vetores de caracteristicas provenientes da operacao de subtragao e as
medidas estatisticas concatenadas

Medida Kernel C Acurécia(%) F1 AUC
Média& Var Poli-1 27*/* 58 1241,64 0,72+0,28 0,61 +0,05
Média& Skew Poli-1  27%* 5852+1,75 0,7140,38 0,60+ 0,06
Var& Skew Poli-1  277* 60,08+3,39 0,7340,30 0,62 +0,05
Média& Kurt Poli-1 272 60,27+3,80 0,7440,21 0,6240,06
Var& Kurt Poli-1 277/* 62,82+3,06 0,7340,24 0,63 40,04
Skew& Kurt Poli-1 23 63,21+1,95 0,70+0,24 0,66 +0,03
Média& Var& Skew Poli-1 21 61,06 +3,05 0,71+0,21 0,60 =+0,06
Média& Var& Kurt Poli-1 ~ 2%* 61,24+3,42 0,704+0,26 0,60+ 0,05
Média& Kurt& Skew Poli-1 23 62,03+5,93 0,70+£0,47 0,65+ 0,04
Var& Skew& Kurt Poli-1 ~ 27* 64,1941,41 0,734+0,17 0,65 0,04
Média& Var& Skew& Kurt Poli-1 ~ 27* 61,06+4,43 0,704+0,50 0,63 40,06

que houve um ganho na AUC ao concatenar a medida de skewness a kurtosis, configuracao
que apresentou AUC = 0, 66, Acurdcia = 63,21% e F1 = 0, 70.

A Tabela 3 mostra os melhores resultados obtidos para a classificacao das imagens
utilizando a operacao de multiplicacao e cada medida estatistica separadamente. Dife-
rentemente do caso anterior, neste experimento o kernel RBF apresentou os melhores
resultados para as métricas de média e varidancia. Entretanto, o melhor valor médio de
AUC foi obtido pela medida estatistica kurtosis, a qual apresentou AUC, acuracia e F1
de 0,88, 80,43% e 0, 75, respectivamente. Ressalta-se também que os resultados apresen-
tados na Tabela 3 foram superiores aqueles obtidos por meio da operacao de subtracao
para cada medida estatistica tratada separadamente.

Ja a Tabela 4 apresenta os melhores resultados de classificacao das imagens de RM
utilizando a concatenagao dos vetores de caracteristicas compostos por cada uma das
medidas estatisticas associados a operagao de multiplicagao. Nota-se, entretanto, que
a concatenacao das medidas estatisticas nao promoveu um ganho na tarefa de classifi-
cagdo, uma vez que as métricas foram iguais ou inferiores as obtidas pelos vetores de

caracteristicas tratados individualmente.
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Tabela 3 — Resultados classificacao das imagens de RM nas classes CN x DA utilizando
os vetores de caracteristicas provenientes da operacao de multiplicagao ponto-

a-ponto para cada medida estatistica

Medida Kernel C Acuréacia(%) F1 AUC
Média RBF 27* 64,584+3,19 0,52+0,60 0,66+ 0,06
Variancia RBF 2% 65,56+3,82 0,47+0,67 0,7040,04
Skewness Poli-1 2°* 80,434+3,62 0,75+0,46 0,8840,03
Kurtosis Poli-1 2% 81,0243,31 0,77+0,37 0,86=+0,04

Tabela 4 — Resultados da classificacao das imagens de RM nas classes CN x DA utilizando

os vetores de caracteristicas provenientes da operacao de multiplica¢ao ponto-
a-ponto e as medidas estatisticas concatenadas

Medida Kernel C Acuracia(%) F1 AUC
Média& Var RBF 22 70,85 +3,17 0,62+0,44 0,7540,05
Média& Skew Poli-1 271 79,66+4,64 0,74+0,53 0,88+0,04
Var& Skew Poli-1  27* 81,03+4,86 0,754+0,63 0,87 +0,04
Média& Kurt RBF 2%* 77,70+£3,53 0,7240,34 0,85+0,04
Var& Kurt Poli-1 272 78,28+4,23 0,734+0,35 0,85+0,05
Skewd& Kurt Poli-1 21 79,26 +3,63 0,74+0,45 0,87+0,03
Média& Var& Skew RBF 2%* 78,68+3,54 0,7240,44 0,87+0,04
Média& Vard Kurt RBF 22 76,524+4,49 0,7140,42 0,84+ 0,04
Média& Kurt& Skew RBF 272 80,24+5,10 0,7440,66 0,87 +0,04
Var& Skew& Kurt Poli-1 272 78,87+5,19 0,734+0,62 0,87 +0,04
Média& Var& Skewé& Kurt Poli-1 2772 78,68+4,32 0,7340,43 0,87 +0,04

4.2.1 Comparagao com outros trabalhos da literatura

A maioria dos métodos encontrados na literatura para a classificacdo de imagens de
RM nas classes CN e DA utilizam modelos complexos, como aprendizado profundo, ou
exigem a segmentagdo de estruturas para a posterior extragao de caracteristicas (SO-
RENSEN et al., 2016; ZHANG et al., 2017; LIAN et al., 2020; LIU et al., 2020). Além
disso, esses autores nao investigam especificamente a ocorréncia de assimetrias entre os
hemisférios cerebrais.

Em contrapartida, este trabalho, dispensando a necessidade de segmentacao e obten-
¢ao de medidas de volume, foca nas caracteristicas de assimetrias hipocampais para a
classificacdo das imagens de RM. Por estes motivos, e também pelas bases de dados uti-
lizadas nao serem as mesmas, uma comparacao direta entre os métodos nao é possivel.
Entretanto, a Tabela 5 ¢é disposta como referéncia para a tarefa de classificagao de imagens

de ressondncia magnética nas classes CNxDA.
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Tabela 5 — Comparacao entre os resultados obtidos com outros trabalhos relacionados da

literatura para a classificacdo de imagens de RM nas classes CNxDA

Método Base de dados 7 Imagens AUC
CN DA CNxDA

Textura e Volume (SORENSEN et al., 2016) ADNI 140 101 0,92

Pontos salientes (ZHANG et al., 2017) ADNI 207 154 0,94

Aprendizado profundo e ADNI I 229 199

pontos salientes (LIAN et al., 2020) ADNI II 200 159 0,95

Aprendizado profundo e ADNI 119 97 0,93

caracteristicas das regioes

hipocampais (LIU et al., 2020)

Analise de assimetrias ADNI 302 209 0,88

hipocampais (método proposto)

4.3 Plataforma web

Esta secdo apresenta as principais paginas envolvendo os passos para a execuc¢ao da

ferramenta de deteccao de assimetrias hipocampais. A Figura 10 apresenta a pagina de

acesso a plataforma web. Nota-se que as tinicas informacoes necessarias para o acesso Sao

o email e a senha do usudrio, previamente cadastrados.

Figura 10 — Tela de acesso.

Signin
Email Address

italo.duarteoliveira@gmail.com

Password

Copyright ©® Biomedical Image Processing Group 2022

= Biomedical Image Processing Group Sign in / Sign Up

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ja a Figura 11 se refere a tela inicial, a qual mostra todas as execugoes ja realizadas

pelo usuario em questao. Nota-se que, neste exemplo, algumas execugoes ja haviam sido

completadas, mas nao havia nenhuma em andamento.
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Figura 11 — Tela com as execucoes do usudrio antes de

uma nova submissao.

= Biomedical Image Processing Group Italo / Logout

ID Gender Age Solicitation Date Algorithm Step Results

22 Male 78 10/04/2022 11:53:09  ASYMMETRY ANALYSIS COMPLETED
21 Female 80 08/04/202219:14:50  ASYMMETRY ANALYSIS COMPLETED
20 Female 79  05/04/202217:38:06  ASYMMETRY ANALYSIS COMPLETED
18 Male 75 05/04/202216:17:55  ASYMMETRY ANALYSIS COMPLETED
17 Male 80 05/04/2022 09:06:54  ASYMMETRY ANALYSIS COMPLETED
15 Male 81 28/03/2022 18:52:06  ASYMMETRY ANALYSIS COMPLETED

Fonte: Elaborado pelo autor

Posteriormente, para abrir uma nova requisicdo, é necessario navegar até a pagina
referente ao formulario de submissao para o servico desejado, o qual é ilustrado pela
Figura 12. Os campos para preenchimento sao: sexo, idade e imagem, dados referentes

ao paciente examinado.

Figura 12 — Formulario de submissao dos dados e imagem referentes ao paciente exami-
nado.

= Biomedical Image Processing Group Italo / Logout

Hippocampal Asymmetry Analysis

Patient Information

Gender Age

Female - 79

Image Information

Upload your image

MR_Image_Example.nii.gz

ENVIAR B

Copyright © Biomedical Image Processing Group 2022.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apods a submissao de requisicdo de processamento, é possivel navegar até a tela de
estados para acompanhar as etapas envolvidas. A Figura 13 ilustra os possiveis estados

que sao exibidos apds o envio da imagem.
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Figura 13 — Capturas de tela demonstrando os possiveis estados que uma solicitacao pode

apresentar.
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Por fim, ao clicar no botao “Show Report”, o usuario tem acesso ao relatorio exibido na
Figura 14 que contém os diagramas direcionais e as probabilidades da imagem de entrada
pertencer as classes CN e DA, denotados na figura por Cognitively Normal e Alzheimer’s
Disease, respectivamente. Nota-se ainda, que esses dados podem ser controlados por
medida estatistica, em que o usuario pode escolher aquela que tem interesse em observar.
Sendo assim, para o calculo das probabilidades de pertencimento a uma determinada
classe, foram utilizados os classificadores treinados via vetor de caracteristicas da operacao
de multiplicagdo, uma vez que corresponderam aos melhores resultados obtidos para as

analises das medidas estatisticas separadas.

Figura 14 — Relatério final obtido para a imagem de entrada selecionando a medida de

kurtosis.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Capitulo 5

Conclusoes

Neste trabalho foi proposta uma técnica de deteccao automatica de assimetrias hipo-
campais por meio da classificacdo de imagens de RM 3D nas classes CNxAD. O método
proposto faz uso de um banco de filtros log-Gabor 3D para a posterior extracao de caracte-
risticas direcionais das imagens de entradas. Assim, a partir de operagoes que comparam
os aspectos das regioes hipocampais esquerda e direita, sao gerados vetores de caracteris-
ticas que descrevem a assimetria hipocampal do paciente.

Para a analise visual dos resultados, foram construidos diagramas direcionais 3D com
a mesma configuracao angular do banco de filtros log-Gabor. Deste modo, os diagramas
residuais, por exemplo, foram capazes de representar a diferenga absoluta entre as respos-
tas direcionais obtidas para regiao hipocampal. Em geral, o exemplo apresentado neste
trabalho mostrou que, de fato, os residuos para o caso CN foram menores do que aqueles
encontrados para o caso de AD.

Para a classificacao das imagens, um classificador SVM foi treinado com seus parame-
tros previamente ajustados em um sistema de validagdo cruzada 5-fold. Para o vetor de
caracteristicas obtidos pela operacao de subtracao, os resultados da classificagdo foram
regulares, haja vista que foi obtido um valor de AUC acima de 0,60. Para esta operacao,
os melhores resultados obtidos ocorreram por meio da concatenagao dos vetores de ca-
racteristicas das medidas de skewness e kurtosis, configuragao que atingiu AUC = 0, 66,
Acuracia = 63,21% e F1 =0, 70.

A classificacdo das imagens utilizando o resultado da multiplicacdo ponto-a-ponto
obteve um resultado superior em relacao a subtracao. Neste caso, notou-se que a conca-
tenagao das medidas estatisticas ndo promoveu uma melhora no desempenho do classi-
ficador. Assim, os melhores resultados obtidos foram por meio da medida de skewness,

configuracao que atingiu AUC, acuracia e F1 de 0,88, 80,43% e 0, 75, respectivamente.
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Com o propésito de divulgacao cientifica e tecnolédgica, este trabalho também propds
uma arquitetura baseada em microsservigos desenvolvida de forma colaborativa, em que a
técnica de deteccao automatica de assimetrias hipocampais estruturais pode ser utilizada
via interface web. Entao, é possivel que um usudrio submeta um formuldrio contendo a
imagem a ser processada e, ap0s a execucao das etapas, consiga visualizar os diagramas
direcionais e as probabilidades da imagem pertencer as classes CN e AD.

Portanto, conclui-se que os objetivos propostos para este trabalho foram realizados
satisfatoriamente, de forma que a detec¢do de assimetria hipocampal foi realizada tanto
de forma qualitativa quanto quantitativa. Por fim, como trabalhos futuros, sobretudo
para a melhora dos resultados de classificacao, sugere-se a investigacao de novas medidas
a serem extraidas das imagens filtradas, como informacées de textura, por exemplo, assim
como a expansao do método desenvolvido para outras estruturas cerebrais afetadas pela

doenca de Alzheimer.
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