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Resumo

A Esclerose Multipla (EM) é uma doenga neurodegenerativa que causa problemas de visdo, mobilidade
e memoria podendo levar o paciente a sérias dificuldades de locomocao. E causada por lesdes na bai-
nha de mielina. A analise de imagens de ressonancia magnética (RM) é essencial para o diagnostico da
EM. Dependendo da ponderagao de tais imagens, as lesoes aparecem hiperintensas quando comparadas
a outros tecidos. Estudos recentes utilizam técnicas de visao computacional, processamento de imagens e
aprendizado de maquina com o objetivo de segmentar automaticamente estas lesoes e facilitar o diagnos-
tico da EM. O presente trabalho apresenta uma técnica baseada na execugao iterativa de algoritmos de
clustering em imagens 3D de RM do tipo FLAIR com o objetivo de segmentar areas que contém o tecido
lesionado. Este trabalho também compara os algoritmos de clustering K-Médias e Modelo de Mistura
Finita de Gaussianas nesta tarefa utilizando coeficiente de Dice entre as méscaras de lesao geradas e as

delineadas por um especialista humano.
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1 Introducido

1.1 Contextualizacdo e Motivacdo

A Esclerose Multipla (EM) é uma doenga cronica autoimune neurodegenerativa que atinge 2,8 mi-
lhdes de pessoas em todo o mundo (WALTON et al., 2020). Caracteriza-se por lesdes na membrana que
envolve os nervos e facilita a transmissao de impulsos elétricos conhecida como bainha de mielina. Tais
lesoes sao causadas pelo proprio sistema imunoldgico do paciente, provocando inflamagoes que posteri-
ormente cicatrizam afetando os axonios (DOBSON; GIOVANNONTI, 2019). N&o existe um consenso na
comunidade médica sobre o que causa a EM, mas especula-se que seja uma combinacdo entre fatores
genéticos e ambientais (OLSSON; BARCELLOS; ALFREDSSON, 2017). Alguns dos fatores ambientais
correlacionados sao deficiéncia de vitamina D, obesidade e tabagismo.

O melhor exame n&o invasivo para realizar o diagnoéstico da EM ¢é a ressonancia magnética (RM).
A bainha de mielina, que protege os neurénios, contém gordura e repele 4gua. Em areas onde a doenca
a danifica, a gordura nfo estd presente. Com isso, essa area retém uma maior quantidade de agua,
e dependendo da imagem de RM, as lesoes aparecem hiperintensas (BROWNLEE et al., 2017). Em
imagens dos tipos FLAIR e T2-w as lesoes destacam-se, facilitando sua identificagao. Um especialista
entao segmenta, ou seja, marca manualmente ou com auxilio limitado de algum software, as areas das
lesoes e realiza o computo do volume que é utilizado para o acompanhamento do progresso da doenca e
da efetividade do tratamento.

Por necessitar de um especialista, este processo é custoso, demorado e sujeito ao viés do especia-
lista. Para lidar com isso, diversos métodos de segmentacao automética tém sido propostos na litera-
tura (GARCIA-LORENZO et al., 2013; DANELAKIS; THEOHARIS; VERGANELAKIS, 2018; SHO-
EIBI et al., 2021). Métodos classicos de aprendizado de méquina, embora sejam custosos em tempo e
recursos (devido ao uso de miltiplos algoritmos), tem ainda se mostrado bastante competitivos em relagao
aos métodos atuais baseados em aprendizado profundo (DANELAKIS; THEOHARIS; VERGANELA-
KIS, 2018). Os métodos baseados em aprendizado profundo (SHOEIBI et al., 2021), embora tenham
um enorme potencial de inferir e criar atributos automaticamente, sem requerer engenharia de atributos
manual, exigem grandes conjuntos de dados para o treinamento adequado dos modelos. Esse fato, muitas
vezes € um fator limitante para a aplicacao dessa abordagem, especialmente na érea de processamento de
imagens médicas, devido a inexisténcia de tais conjuntos e ao alto custo de rotulagao das imagens (ALTAF
et al., 2019). Portanto, a segmentagao automatica de lesdes de EM em imagens 3D de RM permanece
um problema importante de ser investigado.

O presente trabalho propoe explorar a hiperintensidade dos voxels das leses de EM nas imagens de
RM do tipo FLAIR para segmentar automaticamente as lesdes. Partindo de uma mascara inicial formada
pelas areas de substancia branca e do liquido cefalorraquidiano, obtidas de um atlas probabilistico dos
trés principais tecidos cerebrais, o algoritmo proposto iterativamente refina a méscara via um processo
de clusterizagdo. A cada iteragdo, o agrupamento (cluster) de menor intensidade é excluido da méascara.
Como métodos de clusterizagao foram investigados dois algoritmos, o K-Médias e o Modelo de Mistura

de Gaussianas.

1.2 Objetivo Geral

O principal objetivo deste trabalho de conclusao de curso (TCC) de graduagao foi o desenvolvimento

de um método de segmentacao automatica de lesoes de Esclerose Miltipla em imagens 3D de ressonancia
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magnética via um processo iterativo de clusterizagao.

1.3

Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral do projeto, alguns objetivos especificos foram definidos:

1.

Estudar bibliografia sobre segmentagao automética de lesoes de EM.
Organizar as imagens utilizadas realizando o pré-processamento necessario.
Desenvolvimento do algoritmo de clusterizacao iterativa.

Aplicacao do algoritmo desenvolvido nas imagens selecionadas, gerando maéascaras das lesoes identi-

ficadas.
Comparagao com as méscaras dos especialistas utilizando o coeficiente de Dice.

Analise e discussao dos resultados.



2 Fundamentacio Teodrica

Este capitulo apresenta os principais fundamentos teoricos das técnicas utilizadas neste trabalho de

conclusao de curso.

2.1 Esclerose Maltipla

A Esclerose Multipla (EM) é uma enfermidade neuroinflamatoéria cronica e autoimune, que afeta
primariamente o sistema nervoso central (SNC), que compreende o cérebro e a medula espinhal. Seu
perfil patologico é caracterizado por lesoes desmielinizantes e areas de inflamagao disseminadas no SNC,
o que desencadeia uma ampla gama de sintomas neurologicos debilitantes e de natureza progressiva. Os
principais sintomas incluem baixa visao, fraqueza nos membros, dorméncia ou formigamento no corpo,
visao dupla, dificuldade para falar ou engolir, fadiga, incontinéncia urinaria, desequilibrio, problema de
coordenagao dos membros, tontura e perda de memoria (GHASEMI; RAZAVI; NIKZAD, 2017).

A patogénese da EM envolve uma complexa interagao entre fatores genéticos e ambientais (OLSSON;
BARCELLOS; ALFREDSSON, 2017). Acredita-se que a resposta imune desregulada seja um componente
fundamental no desenvolvimento da doenca. Linfécitos T autorreativos infiltram-se no SNC, desencade-
ando uma reacdo inflamatoria contra a mielina, a camada protetora que envolve as fibras nervosas.
Isso resulta na desmielinizacao, interrupcao da transmissao de sinais nervosos e eventual dano axonal
(ZEPHIR, 2018).

O diagnostico da EM é estabelecido com base em critérios clinicos e radiolégicos, utilizando especial-
mente imagens de RM do encéfalo e da medula espinhal, as quais revelam as distintivas lesces. Todavia,
nao existe um exame diagnoéstico definitivo para a EM, demandando, assim, a exclusao diferencial de ou-
tras patologias neurolégicas com sintomatologia similar. A distribuicdo no espaco e no tempo das lesoes é
um fator crucial que deve ser considerada. No espacgo, a avaliagao leva em consideragao a presenca de uma
ou mais lesoes, observadas em imagens T2-wou FLAIR de RM, em pelo menos dois dos quatro locais
tipicos: regiao periventricular, justacortical, infratentorial e medula espinhal. J& quanto & distribuigao
no tempo, a analise é evidenciada de maneira objetiva observando-se a presenca simultanea de lesoes
captantes (ativas) e ndo captantes (nao ativas) de gadolinio a qualquer momento ou pela presenca de
uma nova lesdo em T2-w (com ou sem captagao de gadolinio) no seguimento clinico (BROWNLEE et al.,
2017).

Apesar da auséncia de cura, diversos enfoques terapéuticos tém sido utilizados com o intuito de mitigar
a inflamacgao, controlar os sintomas e retardar a progressao da doenca. Terapias imunomoduladoras,
exemplificadas por interferonas e agentes moduladores da doenca, tém sido amplamente empregadas
para modular a resposta imune, reduzindo a frequéncia e intensidade dos surtos.

Para o acompanhamento da EM e estudos para o desenvolvimento de novas drogas (clinical trials),
faz-se necessario sucessivos exames de RM do paciente e a analise da carga lesional. Para o calculo do
volume das lesoes e identificagao das lesoes ativas e nao ativas, é fundamental a segmentagao das lesoes
nas imagens de RM. Essa tarefa, se realizada de maneira manual por um especialista, é processo custoso

em tempo e recursos, além de ser propenso a variabilidades intra e interobservadores.

2.2 Ressonancia Magnética

O imageamento por RM é, resumidamente, o resultado da interagdo de um forte campo magnético

estatico produzido pelo equipamento de ressonéncia com os prétons de hidrogénio do tecido humano,
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criando uma condigao para que se possa enviar um pulso de radiofrequéncia e, apos, coletar a radio-
frequéncia modificada através de uma bobina ou antena receptora. O sinal coletado é entao processado
e convertido em imagem (MAZZOLA, 2015). Variando a frequéncia dos pulsos e o tempo de detecgdo
é possivel gerar diferentes ponderagoes, em que para cada ponderacdo, determinados tecidos aparecerao
mais ou menos intensos. O nivel de cinza de cada voxel varia de acordo com a densidade de prétons
daquele tecido. Quanto maior a densidade de prétons, mais intensa serd a resposta a radiofrequéncia
daquela area.(HANSON; GROTH, 2009)

Neste trabalho serdo utilizadas imagens com a ponderagdo FLAIR (do inglés, Fluid Attenuated
Inversion-Recovery), cuja vantagem é a supressdo do efeito de fluidos (OKUDA et al., 1999). Nesta
ponderacao, as lesdes de MS aparecem hiperintensas em relagao aos tecidos adjacentes. A Figura 1 ilus-
tra imagens de RM obtidas para trés tipos de ponderagoes, T1-w, T2-w e FLAIR. Observe que nas
imagens FLAIR, o tecido encefalorraquidiano aparece hipointenso, facilitando a sua diferenciagao das

lesoes ventriculares, ou seja, proximas aos ventriculos do cérebro.

Figura 1 — Imagens de RM em plano axial para diferentes ponderagoes. (a) T1-w. (b) T2-w. (c) FLAIR.

Fonte: (SHOEIBI et al., 2021)

2.3 Tecidos cerebrais
O cérebro é composto majoritariamente por trés tecidos:

e Substancia cinzenta (GM, do inglés gray matter): composta pelo corpo celular dos neurdnios e tem
como fungao interpretar e produzir impulsos nervosos (CARNEIRO; JUNQUEIRA, 2017).

e Substancia branca (WM, do inglés white matter): composta por células gliais e axdnios recobertos
pela bainha de mielina. Responsaveis, respectivamente, pela nutrigao das células cerebrais e con-
dugédo dos impulsos elétricos (CARNEIRO; JUNQUEIRA, 2017). A lesdes tipicas de EM ocorrem

quando o sistema imunologico ataca a bainha de mielina promovendo sua inflamacao.

e Liquido cefalorraquidiano (CSF, do inglés cerebrospinal fluid): fluido claro e sem cor que circula
pelo sistema ventricular cerebral e tem como principais fungoes a prote¢ao mecéanica, a manutengao
da homeostase do encéfalo e a facilitacdo da excrecdo de subprodutos do metabolismo cerebral
(CARNEIRO; JUNQUEIRA, 2017).
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2.4 Atlas probabilistico de tecidos cerebrais

Um atlas probabilistico de tecidos cerebrais é uma imagem 3D em que o nivel de intensidade de
cada voxel esta dentro do intervalo [0,1] e corresponde a probabilidade daquele voxel pertencer a um
determinado tecido. Sao confeccionados a partir de miltiplas imagens de RM de uma populagao saudével
segmentadas por especialistas. Posteriormente, as imagens sao alinhadas e normalizadas usando uma
imagem de referéncia (MAZZIOTTA et al., 1995). Com isso, é possivel produzir um atlas para cada

tecido conforme visto na Figura 2.

Figura 2 — Vista axial de um atlas probabilisticos dos 3 tecidos cerebrais.

Fonte: Retirado de https://nist.mni.mcgill.ca/multi-contrast-pd25-atlas,/

2.5 Coeficiente de Dice

O coeficiente de Dice (DSC, do inglés Dice Similarity Coecient) (DICE, 1945), que sera utilizado
nesta pesquisa para comparar os resultados da segmentagao das imagens obtidos pelo método automaético

desenvolvido e por marcagoes de especialistas, é definido por:

B 2xTP
~ 2xTP+FP+FN’
sendo que TP é o nimero de verdadeiros positivos, F'P é o namero de falsos positivos e F'N é o ntimero

DSC

(2.1)

de falsos negativos. E uma métrica bastante usada para medir a performance de técnicas de segmentacao

automaéticas.

2.6 Revisdo Bibliografica

Segmentacao é o processo de delimitar as fronteiras entre os tecidos cerebrais com intensidades homo-
géneas dos niveis de cinza. O estudo de métodos para automatizagdao deste processo remonta a algumas
décadas atras (SUZUKI; TORIWAKI, 1991). Diversos métodos ja foram propostos para a segmentagio
de tecidos cerebrais (BALAFAR et al., 2010). Devido a especificidade do campo, técnicas para segmen-
tagao de lesoes de EM sao mais desafiadoras (DANELAKIS; THEOHARIS; VERGANELAKIS, 2018;
GARCIA-LORENZO et al., 2013).

Existem algumas dificuldades objetivas em fornecer uma comparagao confidvel das metodologias.
Tais dificuldades decorrem do fato de que estas empregam diferentes métricas de avaliagao aplicadas em
diferentes bases de imagens. Idealmente, todas as metodologias deveriam ser aplicadas no mesmo banco
de dados para fornecer uma comparagao direta (DANELAKIS; THEOHARIS; VERGANELAKIS, 2018).
Levando isso em consideracao, a presente revisao bibliografica levou em consideragao apenas os trabalhos
que utilizaram o conjunto de imagens 2015 ISBI Longitudinal Challenge (CARASS et al., 2017), o mesmo
utilizado neste trabalho.

Em (FREIRE; FERRARI, 2016), os autores propuseram um método iterativo utilizando misturas de

distribuigbes t-Student e atlas probabilisticos para segmentar lesdes em imagens de RM FLAIR. Assim
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como o método proposto neste trabalho, a abordagem refina a mascara da lesoes iterativamente em classes
menores até que as lesoes de EM sejam agrupadas como regioes hiperintensas.

Para superar a limitada quantidade de dados rotulados, Andermatt, Pezold e Cattin (2018) (AN-
DERMATT; PEZOLD; CATTIN, 2018) empregaram a técnica de aumento de dados, explorando uma
abordagem de aprendizado profundo baseada em Multi-dimensional Gated Recurrent Units, uma classe
de redes neurais recorrentes (RNN, do inglés Recurrent Neural Network).

No estudo de Ghafoorian e Platel (2015) (GHAFOORIAN; PLATEL, 2015), uma rede neural convolu-
cional (CNN, do inglés Convolutional Neural Network) de cinco camadas foi empregada para desenvolver
um classificador de voxels. Nessa estrutura, um patch é inserido como entrada da rede, e a saida corres-
ponde & classificagao do voxel central.

Em relagdo a Jesson e Arbel (2015) (JESSON; ARBEL, 2015), a abordagem metodologica adotada
atribui rotulos aos voxels a nivel local por meio de um Campo Aleatorio de Markov, o qual é construido
com base em probabilidades prévias de nove tipos de tecidos saudéaveis, alcancadas por meio da fusao de
diversos atlas. Essa etapa inicial de segmentagao cria distribuigoes de lesoes e tecidos saudaveis, que sao
subsequentemente empregadas para o treinamento de um classificador Random Forest, atuando a nivel
regional.

Com base nos dados apresentados na Tabela 1, é possivel constatar que, embora os métodos profundos
possuam uma consideravel capacidade de extrair atributos latentes dos dados, eles demonstram desempe-
nho comparavel aos métodos tradicionais no contexto abordado por este estudo. Uma explicacao plausivel
para essa observagao, amplamente reconhecida na literatura (SHOEIBI et al., 2021), é a exigéncia desses
métodos por uma quantidade substancial de dados de treinamento a fim de alcangarem uma generaliza-
¢ao efetiva. Ainda que existam estratégias para abordar essa limitagdo (ALTAF et al., 2019), os métodos

tradicionais ainda preservam vantagens notaveis em termos de escalabilidade e interpretabilidade.

Tabela 1 — Comparagao entre os resultados obtidos pelas metodologias.

.. L. Resultados
Referéncia Técnica (DSC)
Meétodo iterativo de
(FREIREQJEHFGE;RRARL mistura de distribuigoes 0,659
t-Student
(ANDERMATT;
PEZOLD; CATTIN, RNN 0,629
2018)
(GHAFOORIAN;
PLATEL, 2015) A 0,614
(JESSON; ARBEL, 2015) Campo Aleatério de 0,638

Markov e Random Forest
Fonte: elaborada pelo autor.
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3 Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia adotada neste trabalho de conclusao de curso de graduagao.

3.1 Visio Geral

O desenvolvimento deste trabalho é resumido nas etapas seguintes:

1. Sele¢ao das imagens clinicas do tipo FLAIR com maior carga lesional para cada paciente.
2. Pré-processamento das imagens e alinhamento destas com os atlas.

3. Criagao da mascara inicial a partir dos atlas probabilisticos.

4. Aplicacdo do algoritmo iterativo usando como algoritmos de agrupamento o K-Médias e o Modelo

de Mistura Finita de Gaussianas.

5. Comparagao dos resultados com as méascaras de lesGes segmentadas pelos especialistas.

3.2 Banco de imagens

Para aferir o desempenho do método proposto, foram utilizadas imagens de RM 3D de ponderagao
FLAIR retiradas da base ISBI-2015 (CARASS et al., 2017). Essa base de dados é composta por 21
exames (imagens com contrastes T1-w, T2-w, PD e FLAIR) de cinco pacientes, uma mulher e quatro
homens, diagnosticados com EM. A diferenga entre dois exames consecutivos para um mesmo paciente é
de aproximadamente um ano. Cada exame contém duas imagens contendo as méascaras de lesoes, cada
uma delineada por um especialista, sendo que o especialista #1 tem quatro anos de experiéncia com
delineagao manual de lesoes e o especialista #2 tem dez anos de experiéncia com delineacao de lesoes e
dezessete anos de experiéncia com anéalise de imagens de RM. As imagens estdo alinhadas com o espago
MNI (EVANS et al., 1993) e tém dimensoes de 181 x 217 x 181 e voxels isotropicos de 1mm3.

Como a carga lesional entre exames de um mesmo paciente varia pouco, neste trabalho selecionou-se
apenas o exame com maior carga lesional de cada paciente para avaliacdo do método. A carga lesional

média de cada paciente esta na Tabela 2.

Tabela 2 — Média de volume de lesoes por paciente.

Paciente Especialista 1 (ml) Especialista 2 (ml)
#1 16,67 19,07
T, 30,52 31,80
#3 5,40 7,81
4 2,17 3,23
#5 4,55 3,96

3.3 Atlas probabilistico de tecidos cerebrais

Para a selegao das areas inicias de atuacao do modelo, ou seja as regides mais provaveis da presenca
das lesoes, utilizou-se o atlas probabilistico de tecidos ICBM (FONOV et al., 2009) que tem dimensoes
256 x 256 x 256 com voxels de Imm® e é composto por trés imagens, uma para cada tecido cerebral.
Neste trabalho, foram usados os atlas de WM e CSF. O atlas de WM foi utilizado por ser neste tecido

que encontramos a bainha de mielina, ou seja, é onde surgem as lesoes. Ja o atlas de CSF foi usado
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para evitar que lesdes ventriculares sejam ignoradas, uma vez que o corregistro entre a imagem clinica
e o atlas ndo é totalmente preciso. Como o CSF é atenuado em imagens FLAIR, ou seja aparece como
hipointensidade, sua presen¢a na méscara inicial nao prejudica os resultados finais, visto que as regioes

do CSF serao eliminadas ja na primeira iteragdo do método.

3.4 Pré-processamento

Antes da aplicacao do método proposto, as imagens foram preprocessadas para reduzir o ruido carac-
teristico de imagens de RM, corrigir variagoes heterogéneas de intensidade dos voxels do mesmo tecido
e alinhar as imagens clinicas com os atlas utilizados. O fluxograma da Figura 3 ilustra a ordem dos

procedimentos realizados na etapa de pré-processamento das imagens.

Figura 3 — Pipeline de pré-processamento.

lnEe Imagem original

Redugéo de ruido

Correcao de
Heterogeneidade
de Intensidade

Imagens T1, atlas Corregistro de
probabilisticos imagens

Imagem
pré-processada

3.4.1 Reducio de Ruido

As imagens de RM sdo predominantemente contaminadas por ruido térmico (interferéncias no sinal
da imagem) que pode interferir nos demais estagios do processamento. Para a atenuagio de tal ruido
foi aplicado o filtro Non-Local Means (NLM) (COLL; MOREL 2005). Essa técnica de filtragem funciona
suavizando pequenas variagoes de forma adaptativa, reduzindo a quantidade de suavizagao em regioes de
borda e aumentando-a fora destas regices.

O NLM também considera que certas caracteristicas em uma imagem podem estar presentes nao
apenas em uma escala local, mas também de maneira global. Dessa forma, ele calcula a média ponderada
de todos os voxels da imagem para estimar o valor de um voxel. Em resumo, esse filtro nao avalia somente
a vizinhanca de um voxel, mas considera véarias regioes, definidas dentro de uma janela de analise, que

apresentam semelhanca com essa vizinhanca.
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3.4.2 Corregdo de Heterogeneidades de Intensidade (biasfield)

A heterogeneidade na intensidade das imagens de RM, ou do Inglés biasfield Arnold et al. (2001),
refere-se & situagdo em que voxels do mesmo tecido cerebral exibem variagoes nao uniformes de inten-
sidade. Esse fendmeno pode ser atribuido a diversos fatores, como distribui¢ao inadequada de energia
de radiofrequéncia e variagoes nao uniformes do campo magnético estatico. Embora uma variagao de
intensidade de 10 a 20% possa ter um impacto limitado na andlise visual, se nao for corrigida, essa va-
riagao pode significativamente prejudicar o resultado da segmentacao automatica dos tecidos cerebrais
nas imagens de RM. (ARNOLD et al., 2001). Para a corregio do biasfield neste trabalho foi utilizado
o método N4ITK (TUSTISON et al., 2010), que é uma variante do método N3 (Nonparametric Nonu-
niform Normalization) (SLED; ZIJDENBOS; EVANS, 1998) e possui a vantagem da independéncia de

segmentacao prévia da imagem e da robustez & presenca de patologias na imagem.

3.4.3 Corregistro de imagens

O corregistro envolve determinar a transformagao espacial que otimamente associa os pontos de uma
imagem aos pontos correspondentes em outra imagem, com base em um critério de semelhanga (OLI-
VEIRA; TAVARES, 2014). Realizar esse processo entre as imagens clinicas e os atlas probabilisticos é
fundamental para viabilizar a incorporagao destes tltimos no modelo proposto. Os atlas desempenham
um papel de restricao na area de segmentacao, reduzindo as ambiguidades resultantes de voxels com

intensidades semelhantes mas originados de diferentes tecidos.

O alinhamento foi realizado utilizando as imagens ponderadas em T1-w como referéncia, com trans-
formacoes deformaveis aplicadas aos atlas. A escolha das imagens ponderadas em T1-w como base de
referéncia é motivada pela preservacao de caracteristicas anatémicas cerebrais, o que as torna ideais para
o processo de alinhamento. Adicionalmente, as imagens FLAIR ja se encontram alinhadas com as imagens
T1-w.

Para o alinhamento, optou-se por empregar transformagoes deformaveis B-Spline, fazendo uso do
método paralelizavel proposto em (MODAT et al., 2010).

3.5 K-Médias

O K-Médias (NA; XUMIN; YONG, 2010) é um algoritmo nao supervisionado de agrupamento. Dados
k agrupamentos e n amostras (intensidade dos vozels da imagem), o método tem como objetivo agrupar
as amostras aos agrupamentos, de modo que a soma dos quadrados das distancias de cada amostra ao
centroide do agrupamento mais proximo seja minima. Ou seja, o algoritmo visa escolher centroides que

minimizem a inércia,

n
Inerciac = Zf}é%ﬂlfvi — 151%) (3.1)
i=1""

O algoritmo K-Médias, descrito de maneira simplifica em Algoritmo 3.1, foi escolhido pela sua sim-

plicidade e capacidade de lidar com um grande nimero de amostras.
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Algoritmo 3.1 K-Médias

1. Determinar K centroides {u1, ..., iy} iniciais.
2. Para cada amostra x;, i€ {1, ...,n}, associar o centroide mais proximo e assinalar seu grupo.
ri. = 1if k= argmin ||z; — u;]|%, else 0 (3.2)
J

3. Atualizar a posi¢ao dos K centroides.

> TikTi
ME = S (3.3)
7 1

4. Repetir os passos 2 e 3 até a convergéncia.

3.6 Modelo de Mistura Finita de Gaussianas (MMFG)

O MMFG é um modelo probabilistico que assume que todas as amostras sao geradas pela soma pon-
derada de um ntimero finito de distribuigoes gaussianas com parametros desconhecidos (PLATANIOTIS;
HATZINAKOS, 2017). Ou seja, assume-se que as amostras sdo geradas a partir da combinagao linear
ponderada de uma mistura finita de fungdes massa de probabilidade (probability mass functions - pmis)

gaussianas como:

K
f@]©)=> pfr(z|6y), (34)

k=1

em que py € [0, 1] representa a probabilidade a priori do cluster k (k=1,...,K), ou seja, Zszl pr = 1.
Cada fungao fi representa uma funcao massa de probabilidade multivariada gaussiana, cuja equagao é

dada por:

—1(3319 — ) S (ke — ) | (3.5)

1
Je(® | O) = —————5 exp
(| 6r) (2 |2 5

em que, ), = (u;, X) representa o conjunto de parametros da k™% pmf, com vetor de médias p,, e

matriz de covaridncia ;. O conjunto completo de parametros do MMFG pode entao ser representado
por ©® = {p1,...,pk,01,...,0}.

Para a estimagao de ©, o algoritmo mais usado é o algoritmo de Maximizacdo da Esperanca (EM-algo,
do inglés Ezpectation-Mazimazation) (BISHOP, 2006). No EM-algo, as variaveis ndo observaveis formam
um conjunto de K rétulos Z = {z*,..., 25} associados as amostras x;, vetores de intensidade obtidos
das imagens de RM com diferentes ponderagoes. O EM-algo gera entao uma sequéncia de estimagoes
do conjunto de parametros {©%, k = 1,2, ...}, alternando entre dois passos até a convergéncia do algo-
ritmo, como mostrado no Algoritmo 3.2. O passo E, denominado “expectation”, calcula a esperanga do
logaritmo da verossimilhanga dos dados completos condicionado aos dados observados. Em outras pala-
vras, determina-se a probabilidade das amostras & pertencerem a uma das possiveis classes. No passo M,
denominado “mazimization”, a fungdo de verossimilhancga é maximizada sob a suposicdo de que os dados

nao observaveis sejam conhecidos.
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Algoritmo 3.2 Maximizacao da Esperanca

1. Passo E: Calcular Q (@; G(k)) = Egw {log L (®) |z} .

2. Passo M: Encontrar ® = ©*+1 que maximize Q((—);@(k)), de modo que e+
arg m(gXQ (G); G(k)>

3. Repetir Ee M até L {@kH} — L {@(k)} <€

O algoritmo EM possui uma formulagdo matematica bastante estabelecida, porém, assim como outros
métodos de otimizagao iterativos, ele depende uma boa inicializacdo dos seus parametros para evitar
minimos locais. No contexto deste trabalho, aplicou-se o MMFG como método de clusterizagao no método

iterativo proposto de segmentagao.

3.7 Segmentacdo

Segmentagao é o processo de delimitar as fronteiras entre os tecidos cerebrais. Neste trabalho, espe-
cificamente, o objetivo é gerar méscaras de lesao de EM a partir de imagens de RM do tipo FLAIR,
conforme demonstrado na Figura 4.

Para realizagdo deste procedimento, este trabalho utilizou como base o método proposto em (FREIRE;
FERRARI, 2016). A ideia é, a partir de uma imagem clinica de RM do tipo FLAIR e de uma mascara
inicial, iterativamente refinar a mascara a partir da clusterizagao dos voxels da imagem clinica e, a cada

iteragao, remover da méascara o cluster com menor intensidade média.

(a) (b)

Figura 4 — (a) Corte axial de imagem de RM do tipo FLAIR; (b) Corte axial de méscara de lesdo da
imagem (a).

Um pseudocodigo do algoritmo implementado pode ser visto no Algoritmo 3.3. Como entrada, forne-
cemos o nimero maximo de iteragoes (iter_max), o algoritmo de agrupamento que devera ser utilizado
(cluster _algorithm), a imagem clinica do tipo FLAIR ja pré-processada (clinical _image) e a méascara
inicial (initial_mask). A partir disso, a cada iteracao serdo selecionados os voxels que estao dentro da
mascara, o algoritmo de agrupamento sera aplicado e o cluster de menor intensidade sera retirado da

mascara.



16 Capitulo 3. Metodologia

Algoritmo 3.3 iterative segmentation(iter max, cluster algorithm, n_clusters, clinical image, ini-
tial _mask)

mask = initial_mask
iter 1
while iter <= iter_max:

masked_image = apply_mask(clinical_image, mask)

clusters = cluster_algorithm(masked_image, n_clusters)
minimum_intensity = get_min_intensity(clusters)

mask = get_mask_from_threshold(masked_image, minimum_intensity)
iter++

return mask

Como algoritmos de clustering, foram aplicados tanto o K-Médias quanto o MMFG.

3.8 Avaliac3o dos resultados

Para avaliar a qualidade das mascaras geradas pelo método proposto, utilizou-se o Coeficiente de
Dice considerando como ground truth a méascara do especialista nimero 2, por este ter maior tempo de
experiéncia.



17

4 Resultados e Discuss3o

Este capitulo apresenta os resultados obtidos durante o desenvolvimento do trabalho de conclusao de

curso.

4.1 Experimentos

Os experimentos foram elaborados focando na verificagao da hipotese de que é possivel segmentar as
lesbes de EM em imagens 3D de RM do tipo FLAIR utilizando métodos de agrupamentos de maneira
iterativa e explorando o fato de que as lesoes aparecem nas imagens como hiperintensidades. A abordagem

iterativa proposta no Algoritmo 3.3 possui trés parametros que podem variar:

e iter mazx: nimero maximo de iteragoes que o algoritmo serd executado. Foram testados valores
entre 5 e 20.

o cluster algorithm: algoritmo de clustering que sera utilizado a cada iteragdo. Foram testados os
algoritmos K-Médias e MMFG.

e n_ clusters: numero de clusters que sera utilizado na execucao do cluster algorithm. Foram testados

valores entre 2 e 5.

Executou-se o algoritmo proposto para cada tripla (iter maz, cluster algorithm, n_ clusters) em cada
uma das 5 imagens clinicas e calculou-se o0 DSC com relagao & méscara delineada pelo especialista, entao
calculou-se o DSC médio.

4.1.1 Segmentacdo com K-Médias

Figura 5 — Desempenho do método iterativo proposto utilizando a técnica K-Médias.

Clusters

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
lteracoes

A Figura 5 apresenta um resumo dos resultados da utilizacdo do método iterativo proposto usando
o K-Médias como algoritmo de clustering. Observa-se que, para um determinado ntimero de clusters, ha
um pico na performance seguido de rapida degeneragao dos resultados. Além disso, também é possivel
observar que quanto menor o nimero de clusters, menor o nimero de itera¢oes necessarias para se atingir

o0 pico, o que pode ser explicado pela maior “agressividade” na remocgao das areas hipointensas: quanto
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menos clusters, maior seré a média de intensidade do agrupamento de menor intensidade, eliminando-se
assim areas maiores em iteragoes iniciais. Isso explica também a queda abrupta no DSC para um namero

maior de iteracoes.

O melhor resultado obtido foi com 17 iteragoes e quatro clusters, atingindo um DSC de 0,537, no
entanto, os picos de performance sao proximos. Os cinco melhores resultados obtidos sao apresentados
na Tabela 3. E correto afirmar que, com o K-Médias como algoritmo de clustering, melhores resultados
sao obtidos elevando-se o ntimero de clusters e o nimero de iteracoes, ou seja, tornando a eliminagao
de areas hipointensas mais gradual. Ademais, observando a Figura 6, nota-se que o elevado nimero de
Falsos Positivos é o principal ponto de falha do modelo, sendo extremamente altos quando utilizamos
poucas iteragoes, mas apresentando queda acentuada até tenderem a zero. Isso pode ser explicado pelo
fato de que quanto maior o nimero de iteragoes, maior é o limiar de eliminacao de voxels da méscara, o

que também afeta o naimero de Verdadeiros Positivos.

Tabela 3 — Os cinco melhores resultados utilizando K-Médias.

Iteracoes Clusters DSC
17 4 0,537
19 5 0,528
16 4 0,518
18 4 0,517
20 5 0,505

Na Figura 7 é possivel observar uma comparagao entre a mascara utilizada como ground truth e a
méscara gerada pelo algoritmo apresentado. A partir de uma comparacgao visual, percebemos que a méas-
cara obtida como resultado pelo método, embora estruturalmente préoxima & delineada pelo especialista,

carece de detalhamento.

Figura 7 — (a) Corte axial da imagem clinica, (b) corte axial da méascara delineada pelo especialista e
(¢) corte axial da mascara segmentada pelo método proposto utilizando o K-Médias.

(a) (b) (©)
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Figura 6 — (a) Médias dos Falso Negativos, (b) Falsos Positivos e (¢) Verdadeiros Positivos por iteragao
e por numero de clusters utilizando o K-Médias.
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4.1.2 Segmentacdo com MMFG

Figura 8 — Desempenho do método utilizando MMFG

0.55

0.50

0.45

A Figura 8 apresenta um resumo dos resultados da utilizagao do método iterativo com o agrupamento
realizado pelo MMFG e a Figura 9 mostra os dados mais detalhadamente. O formato das curvas é
similar ao que observamos com a utilizacao do K-Médias, porém, o pico de DSC em 0,569 encontra-
se em nove iteragoes com dois clusters. O desempenho do método utilizando 20 iteragoes e 5 clusters
foi proximo, porém com numero ligeiramente maior de Falsos Positivos. A Tabela 4 apresenta os cinco
melhores resultados utilizando MMFG. Pode-se afirmar que o MMFG como algoritmo de clustering
atinge resultados melhores com menor ntimero de iteracoes, além disso, este método tem maior nimero
de Verdadeiros Positivos e menor numero de Falsos Negativos quando comparado com o K-Médias.

Os métodos apresentam nimeros similares de Falsos Positivos, ou seja, apresentam o mesmo problema

discutido anteriormente.

\
\
\
\
\\
Componentes
—e 2
e 3
e 4

oo 5

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Iteragoes

Tabela 4 — Os cinco melhores resultados utilizando MMFG.

Iteragoes Componentes DSC
9 2 0,569
8 2 0,565
20 5 0,560
13 3 0, 540
18 4 0,525

A Figura 10 mostra uma comparagao visual entre uma mascara delineada pelo especialista e a corres-

pondente mascara gerada pelo método utilizando MMFG. E possivel notar que esta mascara apresenta

mais detalhes que a gerada pelo K-Médias.
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Figura 9 — (a) Médias dos Falso Negativos, (b) Falsos Positivos e (¢) Verdadeiros Positivos por iteragao
e por numero de clusters utilizando o MMFG
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Figura 10 — (a) Corte axial da imagem clinica, (b) corte axial da mascara delineada pelo especialista e
(c) corte axial da mascara segmentada pelo método proposto utilizando o MMFG.

(a) (b) (c)
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5 Conclusdes

Neste projeto, foi apresentado um algoritmo que utiliza clustering iterativo para eliminar regioes
hipointensas em imagens 3D de RM com ponderagdo FLAIR, com o objetivo de segmentar lesées de
EM. Dois algoritmos de agrupamento amplamente reconhecidos foram adotados para testar a hipotese:
K-Médias e o Modelo de Mistura Finita de Gaussianas.

A analise quantitativa dos resultados deu-se pela comparac¢ao das mascaras geradas pelo método com
a méascara delineada por um especialista com dez anos de experiéncia com delineagao de lesoes e dezessete
anos de experiéncia com analise de imagens de RM. Tal comparagao foi realizada com o Coeficiente de
Dice, que agrega em seu calculo os numeros verdadeiros positivos, falsos negativos e falsos positivos.
A anélise de cada um dos componentes separadamente também foi importante para podermos afirmar
que o método iterativo proposto sacrifica verdadeiros positivos para assim diminuir o nimero de falsos
positivos. A partir de tal analise constatou-se que o MMFG teve um melhor desempenho mesmo com um
menor niamero de iteragoes, embora o K-Médias tenha tido desempenho similar com um niimero maior
de iteragoes, o que é relevante dado que o tempo de iteragao de ambos os algoritmos é bastante similar.

A Tabela 5 compara os resultados mais destacados deste trabalho com resultados encontrados na
literatura analisada. Dado a sua simplicidade em relacdo a abordagens de aprendizado profundo, o de-

sempenho do método proposto pode ser considerado satisfatorio.

Tabela 5 — Comparagao entre resultados da literatura e o melhor resultado deste trabalho.

. o Resultados
Referéncia Técnica (DSC)
(FREIRE; FERRARI, Método terativo de
2016) mistura de distribuigoes 0,659
t-Student
(ANDERMATT;
PEZOLD; CATTIN, RNN 0,629
2018)
(GHAFOORIAN;
PLATEL, 2015) CNN 0,614
) Campo Aleatoério de
(JESSON; ARBEL, 2015) Markov e Random Forest 0,638
Método iterativo de
Este trabalho agrupamento utilizando 0,569

Modelo de Mistura Finita
de Gaussianas

Para trabalhos futuros, é aconselhdvel explorar estratégias para reduzir o nimero de Falsos Posi-
tivos sem compreender a contagem de Verdadeiros Positivos. Isso pode envolver a aplicagao de pré-
processamento das imagens para melhorar o contraste entre regioes com lesoes e tecidos saudaveis, ou
a otimizacao do numero de iteragoes para gerar uma mascara que abranja uma area maior que a area
lesionada, seguida de um refinamento usando uma etapa de poés-processamento empregando outros mé-
todos. Também seria relevante o estudo de critérios de parada dindmicos para a definicdo do numero
de iteragoes. Além disso, seria relevante investigar o desempenho de modelos de misturas que utilizem
diferentes distribuigoes de probabilidade, ja que a distribuicao gaussiana utilizada neste trabalho pode

ser sensivel a outliers.
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