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“Look up at the stars and not down at your feet. Try to make sense of what you see,
and wonder about what makes the universe exist. Be curious.”
(Stephen Hawking)



Resumo

A doenca de Alzheimer (DA ou AD) é uma doenga neurodegenerativa que destroéi as
células cerebrais, acarretando perdas nas fungoes cognitivas e na capacidade de realizar
tarefas diarias simples. A DA possui um curso progressivo e sua prevaléncia aumenta
exponencialmente com a idade, sendo de 5% na popula¢ao com mais de 60 anos e 20%
naqueles com idade superior a 80 anos. Em geral, na DA, os hipocampos, que sao es-
truturas cerebrais ligadas a formacao de memorias, sdo as primeiras estruturas a serem
danificadas. Posteriormente, outras partes do cérebro também sao afetadas e comecam a
atrofiar a medida que mais neurénios morrem. O imageamento por ressonancia magnética
(RM) tem sido usado clinicamente com muito sucesso para o diagnéstico e monitoramento
da DA pois permite a avaliagdo de alteracoes estruturais de regides do cérebro relacio-
nadas a fung¢des cognitivas. A atrofia dos hipocampos, e a consequente reducao de seus
volumes, tem sido reconhecida como uma caracteristica inicial do processo degenerativo
em DA e parece corresponder com o inicio do declinio da meméria. O principal objetivo
deste trabalho foi o desenvolvimento de um método automatico que permita segmentar
e quantificar as substancias branca e cinzenta e o liquido cefalorraquidiano presentes nas
regides hipocampais. Acredita-se que a partir da quantificagdo dos tecidos seja possivel
avaliar o estagio de degeneracao das regides hipocampais e, com isso, auxiliar o diagnéstico
e o acompanhamento da DA, além da disponibilizacdo na web da técnica computacional
desenvolvida com base no modelo de mistura finita de gaussianas (MMFG) e no algoritmo
de maximizagao da esperanca (EM) que realize a segmentagao automatica dos tecidos em
imagens de RM. A avaliagao da técnica desenvolvida foi realizada de maneira quantita-
tiva pela comparacao dos resultados obtidos pela técnica desenvolvida com os resultados
obtidos pelo software FMRIB’s Automated Segmentation Tool (FAST), utilizando-se as

métricas de Jaccard, Dice, Falsos Positivos e Falsos Negativos.

Palavras-chave: Alzheimer. Hipocampos. Segmentagao Automatica de Tecido.



Abstract

Alzheimer’s disease (AD), is a neurodegenerative disease that destroys brain cells,
causing losses in cognitive functions and the ability to perform simple tasks daily. AD
has a progressive course and its prevalence increases exponentially with age, being 5% in
the population with over 60 years and 20% in those over 80 years of age. In AD, generally,
the hippocampi, which are brain structures linked to the formation of memories, are the
first structures to be damaged. Posteriorly, other parts of the brain are also affected and
begin to present atrophy as more neurons die. Magnetic resonance imaging (MRI) has
been used clinically with great success in the diagnosis and monitoring of AD as it allows
the evaluation of structural changes in regions of the brain related to cognitive functions.
The atrophy of the hippocampi, and the consequent reduction in their volumes, have been
recognized as an early characteristic of the degenerative process and in DA and it appears
to correspond with the onset of memory decline. The main objective of this work was the
development of a system that allows the segmentation and quantification of white matter,
gray matter, and cerebrospinal fluid present in the hippocampal regions. It is believed
that from the quantification of tissues it is possible to evaluate the stage of degeneration
of the hippocampal regions and, with that, aid in the diagnosis and follow-up of AD.
This work had the objective of developing and providing access through a web platform
to a computational technique based on the Gaussian Mixture Model (GMM) and the
expectation-maximization algorithm (EM) that performs automatic segmentation tissue
in MR images and to evaluate its results quantitatively by comparing the results obtained
by the technique developed with those obtained by the state-of-the-art software FMRIB’s
Automated Segmentation Tool (FAST), by using metrics like Jaccard, Dice, False Positives

and False Negatives.

Keywords: Alzheimer’s Disease. Hippocampus. Automatic Tissue Segmentation.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

A doenca de Alzheimer representa cerca de 60 a 70% de todos os casos de deméncia
(ORGANIZATION et al., 2017) e, em geral, é diagnosticada em pessoas com mais de 65
anos de idade. A Organizacao Mundial de Satide estima que em todo o mundo existam 46,8
milhoes de pessoas com deméncia, nimero que pode quase dobrar até 2030 e quase triplicar
até 2050 (Alzheimer’s Association, 2020). Embora o principal objetivo das pesquisas
nessa area seja encontrar uma cura para a DA, a deteccao precoce e o desenvolvimento
de estratégias para diminuir a sua progressao podem ter um impacto altamente positivo
no controle e na diminui¢ao dos custos socioeconémicos da doenca.

Ainda que o diagnéstico da DA continue sendo clinico, devido a falta de um marcador
biolégico confiavel, desde o inicio da atual década diferentes tipos de medidas e biomar-
cadores tém sido estudados para auxiliar a deteccao precoce da DA. Cita-se, neste caso, o
uso de exames de RM (FRISONTI et al., 2010), para a andlises de alteragdes estruturais, e
de tomografia por emissao de pdsitrons com fluorodesoxiglicose (SANTT et al., 2001), para
avaliacoes metabodlicas do cérebro e da deposicao de amiloides no fluido cefalorraquidiano
(MATTSSON et al., 2009).

Dentre os exames citados, a RM estrutural do cérebro desempenha um papel cada vez
mais importante na detecgao precoce da DA devido a sua nao invasividade, disponibilidade
e, principalmente, excelente contraste entre tecidos moles. A RM permite a avaliacao
de alteragoes estruturais de regides do cérebro relacionadas a fungoes cognitivas, como
os hipocampos e amidalas e, portanto, tem sido cada vez mais usada como parte da
avaliacao clinica para o diagnéstico da DA. A atrofia dos hipocampos, e a consequente

reducao de seus volumes, tem sido reconhecida como uma caracteristica inicial do processo
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degenerativo em DA (BALL et al., 1985) e parece corresponder com o inicio do declinio
da memoria (LEON et al., 1989). Embora sensivel, a redugao do volume dos hipocampos
relaciona-se nao s6 a DA, mas também a outras deméncias, como a vascular e a com
corpos de Lewy (GAINOTTI et al., 2004).

Visto que o procedimento manual (ou semiautomatico) para a quantificagdo do volume
de tecidos cerebrais em imagens de RM consome muito tempo e é propenso a variabilida-
des intra e interobservadores, técnicas de segmentacao automéaticas de imagens tém sido
desenvolvidas para o célculo do volume dos tecidos em imagens 3D de RM (BENTO et
al., 2017; BROSCH et al., 2015; EGGER et al., 2017; GARCIA-LORENZO et al., 2013;
LLADO et al., 2012).

Neste trabalho, modelos de mistura finita de gaussianas, inicializados com o auxilio
de atlas anatomicos probabilisticos (KALINI(/]7 2009) serao utilizados para a segmentagao
dos principais tecidos das regidoes hipocampais do cérebro em imagens de RM, ou seja,
substdncia cinzenta (gray matter - (GM), substancia branca (white matter - (WM)) e
fluido cefalorraquidiano (cerebrospinal fluid - (CSF)). A Figura 1 ilustra a disposi¢ao dos

tecidos no encéfalo.

Figura 1 — Segmentagao dos tecidos cerebrais. (a) - Imagem original, (b) - Substéncia
cinzenta, (c) - Substéncia branca, (d) - fluido cefalorraquidiano.

Fonte: Autor

Diante do exposto, espera-se que o método de segmentacao automatica dos tecidos
cerebrais possa viabilizar o desenvolvimento de ferramentas de auxilio ao diagnoéstico da
DA e ainda facilitar a identificacao de atrofias em estruturas especificas, fornecendo resul-

tados capazes de serem analisados de forma quantitativa. Para tal, a aplicacao resultante
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dos esforcos de desenvolvimento aqui descritos, tem como objetivo ser disponibilizada em

uma plataforma web, para que possa ser acessada pela comunidade.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de um método automatico
para a segmentacao e quantificacao das substancias branca, cinzenta e do fluido cefalor-
raquidiano em imagens de RM, buscando a disponibilizacao da ferramenta desenvolvida

em uma plataforma web baseada em microsservigos.

1.2.1 Objetivos Especificos

Para que fosse possivel atingir o objetivo geral, fizeram-se necessarios alguns objetivos

especificos. Sao eles:

O Estudar a teoria de MMFG (KALINIC, 2009; WEBB, 2003), que serve como base
para a estimacao da distribuicao estatistica dos niveis de cinza das imagens, e tam-
bém a documentacao da biblioteca Scikit-Learn (PEDREGOSA et al., 2011), que

implementa tal técnica.
[ Organizar e pré-processar as imagens de RM que serao utilizadas neste trabalho.

(1 Desenvolver um método automatico que utilize atlas anatomicos probabilisticos
(AAP) do cérebro (GREBOL, 2013) para extrair da imagem a ser processada os
parametros necessarios para a inicializacao do algoritmo de EM utilizado para a

segmentacao dos tecidos na imagem.

[ Desenvolver uma ferramenta web baseada em microsservigos capaz de permitir o

acesso da comunidade a aplicagao de segmentagao desenvolvida.
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Capitulo 2

Embasamento Teorico

2.1 Bases de Dados

Para a elaboracao deste trabalho foram utilizadas imagens de RM das seguintes bases

de dados:

1. NAC: Atlas do cérebro desenvolvido pelo “ Neuroimage Analysis Center” (HALLE

et al., 2013), contendo imagens de RM ponderadas em T1 e T2 (Tl-w e T2-w)
do cérebro de um paciente do sexo masculino, saudavel, de 42 anos em conjunto
com 149 malhas triangulares 3D, cada uma representando uma estrutura cerebral
distinta, rotuladas por um especialista. Nesse trabalho a imagem em T1-w foi
utilizada como referéncia e as mascaras binarias correspondentes aos hipocampos

esquerdo e direito para delimitar a regiao de interesse.

. MINI: Atlas do cérebro desenvolvido pelo International Consortium for Brain Map-

ping (ICBM), contendo uma imagem média de 152 imagens de RM de uma popula-
¢ao de adultos jovens. Sao disponibilizadas imagens nas ponderagoes T1-w, T2-w e
PD e mapas de probabilidades dos tecidos GM, WM e CSF, entre outras (FONOV
et al., 2011; FONOV et al., 2009). Para esse trabalho a imagem correspondente a
probabilidade dos tecidos GM, WM e CSF foi utilizada como o AAP para extrair

os parametros de inicializacao do algoritmo de EM adotado®.

. ADNI: Esta base de dados possui imagens clinicas de pacientes com e sem (grupo de

controle) a DA que foram obtidas pelo projeto The Alzheimer’s Disease Neuroima-

ging Initiative’. A ADNI foi lancado em 2003 como uma parceria piblico-privada,

2

http://nist.mni.megill.ca/?p=904 ICBM 2009a Nonlinear Asymmetric
adni.loni.usc.edu
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liderada pelo pesquisador principal Prof. Dr. Michael W. Weiner. O principal
objetivo da ADNI tem sido testar se a RM, tomografia por emissdao de pésitrons,
marcadores biolégicos e avaliagdo clinica e neuropsicolégica podem ser combina-
dos para medir a progressao de comprometimento cognitivo leve (MCI) e a DA. O
material utilizado neste trabalho é composto por um total de 762 imagens, divi-
didas entre 302 de pacientes cognitivamente normais (CN), 251 de pacientes com
MCT e 209 pacientes com DA. O material desta base foi utilizado neste trabalho na

avaliacao quantitativa do método desenvolvido.

2.2 Dados Técnicos

As implementacgoes computacionais foram desenvolvidas na linguagem Python, no

ambiente de desenvolvimento Jupyter Notebook, e com o auxilio de bibliotecas ja estabe-

lecidas na area de processamento de imagens digitais, estatistica e matematica aplicada,

como o Scikit-learn, Numpy, Nibabel e o SimplelTK. Em detalhes:

1.

Python: Uma linguagem interpretada, orientada a objetos, de alto nivel e com
semantica dindmica. Suas caracteristicas a fazem muito atrativa para o desenvol-
vimento rapido de aplicagoes. Por conta disso, existe uma infinidade de pacotes,
modulos e bibliotecas desenvolvidos pela comunidade que facilitam o desenvolvi-

mento de aplicagoes com seu uso (ROSSUM; DRAKE, 2009).

Jupyter Notebook: Um ambiente virtual de desenvolvimento para a linguagem
Python, estruturado na forma de uma lista ordenada de células de entrada e saida
que podem conter codigo, texto expressoes matematicas e até graficos interativos
(KLUYVER et al., 2016).

Scikit-learn: Uma biblioteca com ferramentas de aprendizado de méquina para
a linguagem Python. Oferece ferramentas para andlise preditiva de dados, clas-
sificagdo, agrupamento, regressao e reducao de dimensionalidade. Tudo de forma
acessivel e com cdédigo aberto (PEDREGOSA et al., 2011).

Numpy: Um pacote de fungoes matematicas para computacao cientifica em lin-
guagem Python. Oferece ferramentas poderosas para manipulacao de arranjos mul-
tidimensionais, visualizacao de dados, transformagoes algébricas, estatistica, entre
outros (OLIPHANT, 2006-).

NiBabel: Um pacote de funcoes de leitura e escrita para diversos tipos de arqui-
vos utilizados em neuro imageamento para a linguagem Python. Entre as funcoes
disponibilizadas por este pacote, encontra-se a que foi utilizada neste trabalho para
permitir a manipulagdo matematica dos elementos presentes nas imagens segmen-

tadas, que encontravam-se em formato NifT11 originalmente (BRETT et al., 2019).
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6. SimpleITK: Um pacote de analise de imagens multidimensionais para linguagens
Python, R, Java, C#, Lua, Ruby, TCL e C++. Desenvolvido pela comunidade do
Insight Toolkit para ciéncias biomédicas e etc (LOWEKAMP et al., 2013; YANIV
et al., 2018).

Além disso, foram utilizados também os softwares I'TK-Snap, NiftyReg e o FAST. Sao

eles:

1. ITK-Snap: Aplicagdo de software utilizada para visualizacao das imagens 3D de
RM, que possui uma série de funcionalidades para visualizacdo e manipulagao de
imagens médicas (YUSHKEVICH et al., 2006).

2. NiftyReg: Software de cddigo aberto para corregistro de imagens médicas de forma
eficiente, disponivel em <http://cmictig.cs.ucl.ac.uk/wiki/index.php/NiftyReg>. Foi
desenvolvido, em sua maioria, por membros do “Centre for Medical Image Compu-

ting” do “ University College London”.

3. FAST: “FMRIB’s Automated Segmentation Tool”, um software automatico de seg-
mentagao em imagens 3D, utilizado para segmentar os diferentes tecidos cerebrais
(ZHANG; BRADY; SMITH, 2001).

2.3 Pré-Processamento

O pré-processamento tem o objetivo de organizar e preparar os dados de entrada
para que as etapas posteriores do método desenvolvido possam ter os melhores resultados
possiveis. Para este trabalho, o pré-processamento foi realizado para reducao de ruido,
correcao de bias-field, padronizacao de histogramas e o corregistro das imagens de estudo

com a imagem de referéncia da NAC.

2.3.1 Reducao de ruido

O método adotado para reducao de ruido das imagens utilizadas neste trabalho foi
o Non-local Means (NLM), inicialmente proposto por Buades, Coll e Morel (2005) (BU-
ADES; COLL; MOREL, 2005) para a reducao de ruido aditivo Gaussiano, o qual foi
posteriormente otimizado por Coupé et al. (2008) (COUPE et al., 2008) para a utilizacao

em imagens de RM. A sua implementacio estd disponivel na ferramenta EZMINC?.

2.3.2 Correcgao de bias-field

O bias-field ¢ um sinal de baixa frequéncia indesejavel que corrompe imagens de RM,

especialmente aquelas capturadas por aparelhos mais antigos. Ele é causado por he-

3 github.com/BIC-MNI/EZminc/blob/master/mincnlm /mincenlm.cpp
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terogeneidades no campo magnético destas maquinas. Na pratica, o bias-field causa um
borramento na imagem final que reduz as informacgoes de alta frequéncia presentes na ima-
gem, como bordas e contornos (JUNTU et al., 2005). Para corrigir seus efeitos negativos
sobre as imagens utilizadas neste trabalho, foi incluido na etapa de pré-processamento
uma variagdo mais recente do método N3, proposto por Sled, Zijdenbos e Evans (1998)

(SLED; ZIJDENBOS; EVANS, 1998), chamado N4-ITK (TUSTISON et al., 2010).

2.3.3 Padronizacao de histogramas

A padronizagao de histogramas é uma técnica de processamento de imagens utilizada
para fazer com que os niveis de cinza de diferentes imagens de uma mesma base de dados
possuam intensidades padronizadas entre si. Utilizou-se neste trabalho uma variacao do
algoritmo proposto por Nytl, Udupa e Zhang (2000) (NYUL; UDUPA; ZHANG, 2000).
Nesse caso, o algoritmo processa as imagens de estudo utilizando uma técnica similar a
técnica convencional de casamento de histogramas, padronizando a distribuicao dos niveis

de cinza de todas as imagens de acordo com a imagem de referéncia da NAC.

2.3.4 Corregistro de imagens

O corregistro de imagens é uma técnica utilizada para mapear os pontos de uma ima-
gem para outra. Neste trabalho utilizou-se a técnica de corregistro afim para fazer o
mapeamentos das imagens de estudo da base de dados ADNI para a imagem da NAC
(utilizada como referéncia). Desta forma, podemos identificar com maior precisdo a lo-
calizacao de cada uma das estruturas do cérebro. A técnica utilizada foi proposta por
Ourselin el al. (2001) (OURSELIN et al., 2001) e Ourselin, Stefanescu e Pennec (2002)
(OURSELIN; STEFANESCU; PENNEC, 2002) e est4 disponivel no software NiftyReg®.

2.4 Arquitetura de microsservicos

De acordo com Dragoni et al. (2017), sdo denominados microsservigos os médulos in-
dependentes que compode uma aplicacdo ou sistema cujo modelo estrutural seja baseado
em microsservigcos que, funcionando em conjunto, sao capazes de proporcionar o com-
portamento desejado. A independéncia destes servigos possibilita que os mesmos sejam
implementados utilizando tecnologias distintas entre si, e que sdo capazes de funcionar a
despeito da situacao dos outros servigos, uma vez que cada um acumula exclusivamente
suas responsabilidades e funcionalidades.

Dentre as diversas formas de separar uma aplicacdo em servicos distintos, que nada
mais sdo do que aplicagoes, destacam-se a separacao de cada componente entre diferentes

maquinas fisicas ou virtuais, ou a separacao por meio de contéineres, sendo este o método

4 http://cmictig.cs.ucl.ac.uk/wiki/index.php/NiftyReg



Capitulo 2. Embasamento Tedrico 20

que atualmente mais é utilizado, parcialmente responsavel pela popularizacao do termo
microsservigos de acordo com (DRAGONTI et al., 2017).

2.4.1 Conteinerizacao

A implementacao de um contéiner se assemelha a nova instancia do sistema operacional
em execu¢ao no hospedeiro, por meio das técnicas de virtualizagdo necessarias para seu
funcionamentoFilho (2020). Um contéiner baseado em Linux, por exemplo, compartilha
recursos diretamente com o kernel da maquina fisica, provendo um isolamento entre os
sistemas, quando comparamos com uma maquina virtual.

A Figura 2 ilustra a ideia do funcionamento dos contéineres em um sistema operacio-

nal.

Figura 2 — Exemplo de funcionamento de um contéiner.

Aplicagao 1

Containers

Kernel (Sistema Operacional) do Host

Hardware do Host

2, g SV
i
’/,,‘

Fonte: Imagem extraida de Filho (2020).

Nota-se, conforme mostra a Figura 2, que o contéiner utiliza menos recursos que uma
maquina virtual com a mesma funcdo, uma vez que o mesmo nao precisa de um sistema
operacional préprio para si.

Destaca-se com relagao as vantagens do uso de contéineres a diminui¢ao no emprego
de recursos, uma vez que a imagem de um contéiner é significativamente menor do que
a de um sistema operacional completo; uma reducao nas atualizagoes de seguranca e
a facilidade na utilizacdo de aplicagoes, uma vez que o kernel é compartilhado com a
maquina fisica. Adicionalmente, os contéineres se mostram facilitadores em tarefas de
integracao e entregas continuas, de acordo com (INAGAKI; UEDA; OHARA, 2016).

Entretanto, também existem desvantagens com relagao ao uso de plataformas baseadas
em conteinerizacao. Etnre elas, destaca-se a seguranca, pois uma vez que 0s recursos sao
compartilhados com o kernel do sistema operacional hospedeiro, em caso de falha de
seguranga no hospedeiro, pode ocorrer facilmente um efeito cascata que comprometa a

integridade das aplicagoes que estao instaladas nos contéineres nele hospedados.
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Capitulo 3

Metodologia

A metodologia adotada para o desenvolvimento do presente trabalho encontra-se des-
crita na Figura 3. Nesta secao, cada etapa do método serd explorada em detalhes, assim

como as ferramentas e as bases de dados utilizadas.

Figura 3 — Fluxograma do método de segmentacao desenvolvido.

ADNI dataset

Extracéo das
métricas de avaliagao
Tecidos GM, WM e CSF
segmentados

Segmentacao usando
L o FAST-FSL

// Pré-processamento \

Redugao de ruido
P Corregistro da
Padronizacao de : i
5 imagem original com \
histogramas 0s atias

Extragao dos Segmentacio usando
parametros iniciais o MMFG
> Extracao das regides

hipocampais*

v

orrecao de bias field|

/

NAC dataset

Fonte: Autor
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3.1 Metodologia de segmentacao desenvolvida

Para realizar a segmentacao dos tecidos cerebrais automaticamente utilizou-se a im-
plementagdo do MMFG disponibilizada pela biblioteca Scikit-learn. Para que o modelo
utilizado possa realizar suas iteragoes do algoritmo de EM implementado pela biblioteca,
faz-se necessaria a defini¢ao de alguns parametros iniciais, como intensidade média e peso
de cada uma das classes (tecidos) presentes no conjunto de dados que o modelo ten-
tara descrever. Com o objetivo de definir esses parametros de forma a melhor adaptar o
modelo & imagem que se deseja segmentar, utilizou-se as informacgoes de niveis de inten-
sidade em regides que, de acordo com o AAP de referéncia deveriam conter cada um dos
tecidos. Uma vez segmentada a imagem, tornou-se possivel comparar quantitativamente
os resultados obtidos pelo método desenvolvido, com os resultados obtidos através da

segmentacao fornecida pelo software FAST, conforme descrito posteriormente.

3.1.1 Segmentacao da regiao de interesse

Antes de iniciar o processo de segmentacao, é importante que se faca a escolha de uma
regiao de interesse, pois nas imagens originais presentes nas bases de dados pode-se ter
muito além daquilo que deseja-se trabalhar. A Figura 4 exemplifica o conceito de regiao
de interesse pela utilizagdo de uma méscara bindria, no qual temos 1 (branco) naquelas
regioes onde se quer inspecionar e 0 (preto) nas regides que devem ser ignoradas.

Neste trabalho, foram utilizadas duas regides de interesse diferentes. Primeiramente
a segmentacao foi realizada considerando todo o encéfalo como regiao de interesse, e
neste caso, as mascaras binarias foram extraidas pela ferramenta Robust Brain Extraction
(ROBEX) (IGLESIAS et al., 2011). Em um experimento posterior foram utilizadas como
regioes de interesse as regides hipocampais. Neste caso as mascaras binarias em formato
T1-w obtidas da base NAC foram espacialmente alinhadas (registradas) com as imagens
do estudo utilizando transformacoes deforméveis (MODAT et al., 2010). A imagem NAC
T1-w foi utilizada como imagem mével, e cada imagem do estudo foi tratada como uma
imagem fixa. Entao, a transformacao deformavel obtida foi aplicada nos modelos de
malha de hipocampo para definir as regioes de interesse. Por fim, as mascaras binarias
dos hipocampos foram dilatadas com um elemento estruturante esférico de raio quatro,

de forma a englobar estruturas periféricas a regiao hipocampal na regiao de interesse.

3.1.2 Extracao dos parametros iniciais do modelo

O uso de um MMFG para descrever um conjunto de amostras, no qual emprega-
se o algoritmo de EM para estimar a melhor combinacao de parametros possivel para
descrever o conjunto, torna necessaria a definicdo prévia de um conjunto de pardmetros,

chamados de parametros iniciais. Os parametros iniciais s@o o ponto de partida para
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Figura 4 — Exemplo de segmentagao de regiao de interesse em uma imagem de RM (regido
do encéfalo

Imagem original - Axial Imagem original - Coronal Imagem original - Sagital

Mascara binaria - Axial Méscara binaria - Coronal Méscara binéria - Sagital

Regido de interesse - Axial Regido de interesse - Coronal Regido de interesse - Sagital

Fonte: Autor

as conseguintes iteragoes do algoritmo empregado. Existem iniimeras abordagens para
obter este conjunto inicial de parametros, e observa-se uma significativa correlacao entre
a qualidade dos seus parametros inicias com a qualidade do seu resultado obtido e, por
isso, ¢ muito importante que se estabeleca um bom método de estimagao dos parametros
iniciais. E neste contexto em que o uso de um AAP para determinar um conjunto de
parametros iniciais confiavel surge como uma boa opcao, por tornar possivel que se leve
em conta a informacgao de localidade da ocorréncia de cada nivel de intensidade presente

na imagem.

3.1.3 Atlas anatomicos probabilisticos

A determinagio das estatisticas basicas (média, desvio padrao) dos niveis de intensi-
dade dos tecidos cerebrais assim como suas respectivas quantidades, para a inicializacao
do algoritmo EM, serd feita usando trés AAP, os quais correspondem, respectivamente,
as substancias branca, cinzenta e fluido cefalorraquidiano. A Figura 5 ilustra um AAP e
nela pode-se observar que a intensidade de cada uma das cores representa a probabilidade

daquele voxel de pertencer a cada um dos tecidos.
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Figura 5 — Atlas anatomico probabilistico de exemplo.

I substancia cinzenta - GM
B substancia branca - WM
. Fluido encefalorraquidiano - CSF

Fonte: Autor

3.1.4 Modelo de mistura finita de gaussianas

O modelo de mistura finita de gaussianas é um modelo probabilistico, que tem por
objetivo representar um conjunto de amostras por meio da combinagao de varias curvas
gaussianas como funcao densidade de probabilidade (REYNOLDS, 2009). Uma gaussiana
pode ser parametrizada por uma média (p) e um desvio padrao (o) da seguinte forma:

G(u,0) = U\}ﬂe_é(tu)g. (1)
Um MMFG é, portanto, um modelo probabilistico que busca representar um conjunto
de amostras da melhor forma possivel, por meio da soma de diversos (k) componentes

gaussianos. Podendo ser descrito pela seguinte formulacao:
MMFG(@, ,5) sz (114, 7). 2)

tal que:

;wi =1, (3)

em que w é o peso de cada uma das curvas dentro do modelo de mistura. A Figura 6
ilustra um MMFG descrevendo um conjunto de dados de exemplo. Observa-se que, neste

caso, 3 componentes gaussianos diferentes sao utilizados para descrever o conjunto de
dados.

3.1.5 Algoritmo de expectation-maximization

O algoritmo de EM consiste em um método iterativo para estimar parametros de

forma a se aproximar de méximos locais na fungao de esperanca (ou verossimilhanca).
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Figura 6 - MMFG descrevendo um conjunto de dados de exemplo.

lteracdo N = 200

Fonte: Autor

Partindo de um grupo inicial de parametros, a cada iteragao, o algoritmo performa um
passo de expectation (E), que cria uma instancia da funcdo de esperanga, com base nos
parametros da iteracao atual, e um passo de mazimization (M), que calcula pardmetros
para maximizar a fungao de esperanca definida no passo E. Ao final de uma iteragao, os
pardmetros obtidos pelo algoritmo podem ser usados para descrever a funcao densidade
de probabilidade que se deseja, ou dar inicio a uma nova iteracao.

Pode-se observar a evolugdo de um MMFG a partir da aplicagao do algoritmo de EM
para descrever o conjunto de dados de exemplo utilizado anteriormente, na Figura 7.
Nota-se que os trés componentes gaussianos que compoe a distribuicao vao, ao decorrer
das iteragoes do algoritmo, se moldando ao conjunto de dados por meio de deslocamentos,

achatamentos e etc.
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Figura 7 — Comportamento do MMFG a cada iteragdao do algoritmo de EM.

Iteragdo N = 0 Iteragao N = 20 Iteragao N = 40 Iteragao N = 60 Iteragao N = 80

al el al

Iteragdo N = 100 Iteragdo N = 120 Iteragdo N = 140 Iteragdo N = 160 Iteragdo N = 180

l el al

Fonte: Autor

3.1.6 Classificador probabilistico

Uma vez que a imagem que se deseja segmentar tenha seus parametros de inicializacao
do MMFG extraidos, e suficientes iteragoes do algoritmo de EM tenham sido executadas,
obtém-se, para cada um dos voxels da imagem, as probabilidades desse voxel pertencer a
cada uma das 3 classes definidas inicialmente (GM, WM e CSF). Basta agora definir como
a sua classe, aquela de maxima probabilidade de classificar o voxel. Dessa forma, obtém-se
a imagem segmentada, onde cada um dos voxels que a compoe pertence, exclusivamente,
a um dos 3 tecidos cerebrais. A este processo dé-se o nome de classificacao probabilistica
(FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2001). A Figura 8 exemplifica o que se obtém ao
final do processo descrito, em que o tecido GM ¢ ilustrado na cor cinza, o tecido WM na

cor branca e o CSF em um tom mais escuro de cinza.
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Figura 8 — Imagem original e sua respectiva segmentagao.

Imagem original - Axial Imagem original - Coronal Imagem original - Sagital

.

Imagem segmentada - Axial Imagem segmentada - Coronal Imagel segmentada - Sagital

Fonte: Autor

3.1.7 Segmentacao usando o FAST-FSL

Uma segmentacao correta dos tecidos cerebrais é crucial, uma vez que as imagens seg-
mentadas podem ser utilizadas como fonte de informacao para procedimentos de extracao
de caracteristicas. Portanto, foi utilizado o software FAST (ZHANG; BRADY; SMITH,
2001) (versao 4.1), que oferece uma ferramenta totalmente automatica de segmentagao de
tecidos cerebrais, que é considerada estado da arte em segmentacao de tecidos (REHMAN;
HWANG:; LEE, 2020). A ferramente esta disponivel no pacote! do FSL. A implementacio
do FAST é baseada em um Hidden Markov Random Field Model, que é otimizado por meio
do algoritmo EM (ZHANG; BRADY; SMITH, 2001). A imagem de entrada demandada
pelo FAST é uma imagem de RM estrutural com o cranio removido, que foram obtidas
neste caso como resultado da etapa que utiliza a técnica ROBEX (IGLESIAS et al., 2011).
As saidas obtidas sdo uma versao corrigida em termos de intensidade nao-uniforme da

imagem de entrada, e imagens dos tecidos GM, WM e CSF segmentados.

L http://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl /fslwiki
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3.1.8 Meétricas de avaliagcao

Para realizar a avaliacao quantitativa do método de segmentacao implementado, adotou-
se o uso das métricas descritas a seguir. Para que se compreenda as varias métricas a
seguir, considere S um conjunto de amostras fonte (source) e T um conjunto de amos-
tras alvo (target). A Figura 9 ilustra algumas relages entre estes conjuntos de amostras
dados.

Figura 9 — Diagrama de Venn para auxiliar a compreensao das varias métricas de avaliagao
utilizadas.

S T

SuT

Fonte: Extraido de (TUSTISON; GEE, 2009).

1. Coeficiente de Sgrensen—Dice ou Coeficiente de Similaridade de Dice:
Uma métrica estatistica utilizada para designar a similaridade entre dois conjuntos
de amostras, dada pela seguinte relagdo (TUSTISON; GEE, 2009):

|SNT]

D(S,T) =222 1
(51) =253

(4)
2. Indice de Jaccard ou Interseccdo sobre Unido: Uma métrica estatistica utili-

zada para designar a similaridade e a diversidade entre conjuntos de amostras, dada
pela seguinte relacdo (TUSTISON; GEE, 2009):

ssm) - S5 )

3. Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FIN): No contexto deste trabalho,
um FP ocorre quando um voxel é classificado como pertencente a um tecido, quando
na verdade ele nao é. Um FN, por outro lado, ocorre quando um voxel nao é classi-
ficado como pertencendo a um tecido, mas deveria pertencer. Dados dois conjuntos,

pode-se determinar o nimero de FP e FN pelas seguintes relagoes, respectivamente
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(TUSTISON; GEE, 2009):

_IS\T]|

FP(S,T) = S (6)
_T\S|

FN(S,T) = T (7)

Neste trabalho, foram utilizadas como imagens fonte aquelas geradas pelo método de seg-
mentacao desenvolvido, e como imagens alvo aquelas geradas pelo método de segmentacao
do software FAST (ZHANG; BRADY; SMITH, 2001).

3.2 Arquitetura de microsservicos

Ressalta-se, inicialmente, que o desenvolvimento desta etapa foi realizada de forma
colaborativa entre quatro alunos: Italo Antonio Duarte de Oliveira, Joao Gabriel Coli de
Souza Monteneri Nacinben, Leonardo Henrique Fernandes da Silva e Vitor Hugo Cha-
ves Cambui. Deste modo, os textos apresentados na secao equivalente nos respectivos
trabalhos de graduacao possuem alto grau de similaridade.

Este trabalho propoe uma arquitetura de microsservicos baseada no conceito de con-
teinerizacao de cada aplicacao independente, associadas a ferramenta web desenvolvida.
O objetivo é que essa estrutura forneca uma forma de um usudrio especialista interagir
com a ferramenta, por meio da submissao de imagens 3D a serem processadas conforme
o usuario desejar, por cada uma das aplicacoes desenvolvidas.

A Figura 10 ilustra a defini¢do e comunicacao entre os microsservigos propostos neste
trabalho.
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Figura 10 — Figura que ilustra a arquitetura de comunicacao entre os microsservicos.
Cada retangulo representa um contéiner e as setas indicam o fluxo de requi-
si¢oes via API.

| Aplicagio1 |
| Aplicagio2 |
| AplicagioN |
AP| Gateway Pré-processamento
| Interface web g
Banco de Dados
| Nginx

Requisigas | Resposta

\

Aplicagdo Externa

Fonte: Autor

O funcionamento do sistema se inicia por meio da interacao de um usuario devida-
mente autenticado no sistema com um formulario de solicitacao de processamento, por
onde o usuario especialista submete a imagem de ressonancia magnética do paciente,
juntamente com as informagoes de género e idade do paciente na imagem. A partir do
envio deste formulario, a imagem submetida ja segue, independentemente da aplicacao
desejada, para as etapas de pré-processamento necessarias para cada aplicacao especifica
dentre as disponiveis na ferramenta. Tanto o servigo de pré-processamento, que é uma
dependéncia de todas as aplicagoes, quanto as aplicacoes em si, sao servicos stand alone
dentro da arquitetura projetada.

Assim que o pré-processamento é finalizado, a imagem pronta para receber o trata-
mento desejado, neste caso o de segmentacao de tecidos na regiao hipocampal, chega como
uma entrada no servigo da aplicacao em si, onde ela passa por todo o pipeline de seg-
mentacao descrito neste trabalho. Ao fim, pela mesma tela de status onde o usuario pode
acompanhar o andamento do processamento solicitado é possivel realizar o download da
imagem resultante do processamento solicitado. Todas as informagoes necessarias para o
funcionamento desta aplicacao web ficam armazenadas em um banco de dados, descrito
posteriormente no presente trabalho.

Para que fossem implementados os contéineres apresentados na Figura 10, utilizou-se



Capitulo 3. Metodologia 31

o Docker 2. A comunicacao entre os contéineres é intermediada por um servidor Protocolo
de Transferéncia de Hipertexto (HTTP) Nginx®.
Seguem as descrigoes das tecnologias utilizadas para a que fosse viabilizado o funcio-

namento correto da arquitetura proposta:
Django

A construgao do servigo responsavel pela autenticagdo e comunicacao com a base de
dados (servigo considerado o API gateway) se deu através do framework web Django?,
desenvolvido em Python. A ferramenta possibilita a criacdo de modelos de usuario para
autenticagdo, um Object Relational Mapper (ORM) préprio que aceita diversos Siste-
mas Gerenciadores de Banco de Dados (SGBDs), uma documentagdo muito completa,

comunidade ativa e aplicacoes ja estabelecidas para a implementacao de APIs®.

FastAPI

Como provedor da comunicacao de requisi¢oes e solicitacdes entre os microsservigos
usados neste trabalho, foi integrado o framework web FastAPI®, disponibilizado como
um biblioteca da linguagem Python?. Sua utilizacdo se justificou pela simplicidade do

moédulo, que permite uma agil criacao de APIs sem a necessidade de recursos avancados.

React

O React® é uma biblioteca em JavaScript que prové mecanismos para a criacao de
interfaces graficas dindmicas. Neste trabalho, foi utilizado para a criacao do website
utilizado para a recepc¢ao dos dados de entrada e para dar inicio ao processamento desejado

pelo usuario.

PostgreSQL

O SGBD escolhido para o armazenamento e gestdao dos dados foi o PostgreSQL?.
Um SGBD open-source baseado em POSTGRES e possui um banco de dados objeto-
relacional. No presente trabalho, o uso deste SGBD se deu pela necessidade de armazenar

as informagoes sobre cada requisicdo vinda de um usuério, além do acompanhamento das

<https://www.docker.com/>
<https://nginx.com/>
<https://www.djangoproject.com/>
<https:/ /www.django-rest-framework.org/>
<https://fastapi.tiangolo.com/>
<https://www.python.org/>
<https://pt-br.reactjs.org/>
<https://www.postgresql.org/>
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mesmas e as informagoes relevantes de entrada e saida dos objetos de interesse de cada
aplicacao.

A Figura 11 apresenta o diagrama légico do banco de dados implementado para o
funcionamento da ferramenta web desenvolvida. A entidade Task é a responsavel por ar-
mazenar as informagoes como nome e descricao referentes a cada tipo de tarefa suportada
pelo sistema e sua chave primaria é um identificador do tipo inteiro. A entidade User
representa no sistema cada um dos usuarios cadastrados e é responsavel por armazenar
informagoes como nome, usuario e e-mail de contato cadastrado pelo usuario. Ja a enti-
dade UserTask ocorre a partir do momento em que um dado usuario cria uma solicitagao
de uma dada tarefa. Deste relacionamento entre duas entidades identificadas no sistema,
surge o UserTask, que armazena e organiza informagoes a respeito do usuario que solicitou
a tarefa de processamento, bem como as informacoes a respeito da tarefa solicitada. Com
o objetivo de disponibilizar ao usuario o acompanhamento passo-a-passo da execucao da
tarefa solicitada por ele no sistema, foi definida também a entidade TuskStep, justamente

para armazenar e organizar as informagoes a respeito do status do andamento de uma

dada UserTusk.

Figura 11 — Diagrama Loégico do Banco de Dados implementado.

Task
id: int 1 UserTask
name: str id- int TaskStep
description: sir N e P id: imt
L 1 N | useriask_id: int
user_id: int
) ) status: sir
N input: json
) erro: bool
User output: json
id- i 1 inserted_at: datetime
id- int message: sir
username: sir inserted_at- datetime
name: sir
email: sfr

Fonte: Autor
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Capitulo 4

Resultados e Discussoes

4.1 Resultados

Para que se estabeleca uma forma quantitativa de avaliar os resultados obtidos pelo
método de segmentacao desenvolvido, todas as métricas de avaliagdo mencionadas ante-

riormente foram calculadas, adotando como padrao de prata (silver standard) as imagens
resultantes da segmentacao pelo software FAST (ZHANG; BRADY; SMITH, 2001).

4.1.1 Experimentos

1. Experimento 1

A Figura 12 ilustra os resultados obtidos no primeiro experimento. Por se tratar de
um conjunto de imagens muito extenso (762 imagens) nao é possivel que se mostre
a segmentacao resultante de todas as imagens e, por isso, os resultados obtidos em

cada experimento realizado serao dispostos em tabelas.
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Figura 12 — Comparacao dos resultados de segmentacao obtidos pelo método desenvolvido
e o software FAST.

Imagem original - Axial Imagem original - Coronal Imagem original - Sagital

Segmentagao Segmentacdo . Segmentacao
Método Implementado Método Implementado Método Implementado
Axial Coronal Sagital

Segmentagdo Segmentacdo Segmentacao
FAST FAST FAST
Axial Coronal Sagital

Fonte: Autor

O primeiro conjunto de resultados quantitativos foi obtido do experimento que ob-
teve a imagem utilizada na Figura 12 e teve como regiao de interesse toda a regiao do
encéfalo, como pode ser observado. Os resultados deste experimento encontram-se

dispostos abaixo na Tabela 1.

Nesta tabela, temos todas as métricas de avaliagao utilizadas, separadas pela classe

de cada paciente.
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Experimento 1

Classe Jaccard Dice

FP

FN

CN 0.529 £0.189 0.672+0.158 0.328 £ 0.159
MCI 0.453 £0.148  0.61+£0.132  0.39 +£0.132
DA 0.449+£0.145 0.607+£0.126 0.393 +0.126

0.328 £ 0.158
0.39 £0.131
0.393 +£0.126

Total 0.482+0.169 0.634 £0.145 0.366 &+ 0.145

0.366 + 0.144

Tabela 1 — Resultados quantitativos obtidos no experimento 1, cuja segmentagao foi rea-
lizada em todo a regiao do encéfalo. Formato: “Médiat+Desvio Padrao”.

Pode-se observar, neste primeiro experimento, que os resultados nao sao satisfatérios

na média do conjunto de dados. Fica clara a irregularidade do método quando

observamos a Figura 13, que apresenta o histograma de métricas de avaliagao para

todo o conjunto de dados. Desta forma é possivel entender o motivo do desvio

padrao ser tao alto neste experimento.

Figura 13 — Histograma de métricas obtidas no experimento 1. A linha vertical tracejada

representa a média de forma visual.

Experimento 1 - Encéfalo

Jaccards
T

Dices

Falsos Negativos
T

Falsos Positivos

Fonte: Autor

2. Experimento 2

Ja o segundo conjunto de resultados foi obtido do experimento ilustrado pela Figura

14, e teve como regiao de interesse as regioes hipocampais. Neste experimento,
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tanto o lado direito quanto esquerdo das regides hipocampais foram segmentados
simultaneamente pelo método implementado. As métricas de avaliacao resultantes

encontram-se dispostas na Tabela 2.

Figura 14 — Comparacao dos resultados de segmentacao obtidos pelo método desenvolvido
e o software FAST no experimento 2.

€9

Imagem original - Axial Imagem original - Coronal Imagem original - Sagital

Segmentacao Segmentacdo . Segmentacéo
Método Implementado Método Implementado Método Implementado
Axial Coronal Sagital

Segmentacéao Segmentacdo Segmentacdo
FAST FAST FAST
Axial Coronal Sagital

Fonte: Autor
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Experimento 2

Classe Jaccard Dice FP FN
CN 0.65+£0.23 0.762+£0.193 0.2334+£0.194 0.243 +0.192
MCI 0.5544+0.203 0.69+0.175 0.304+£0.176 0.315+£0.173
DA 0.622 +0.189 0.749+0.157 0.245+0.158 0.257 +0.156
Total 0.611 £0.214 0.735 £0.18 0.26 +0.181 0.27 +£0.179

Tabela 2 — Resultados quantitativos obtidos no experimento 2, cuja segmentagao foi rea-
lizada somente nas regioes hipocampais. Formato: “Média+Desvio Padrao”.

Observa-se pelas métricas de avaliagdo obtidas no segundo experimento que os re-

sultados melhoraram significativamente em média, porém ocorreu um aumento no

desvio padrao. Este efeito é observavel pelo espalhamento que aparece no histo-

grama de métricas ilustrado na Figura 15.

Figura 15 — Histograma de métricas obtidas no experimento 2. A linha vertical tracejada
representa a média de forma visual.

Experimento 2 - Regides Hipocampais

Jaccards
T

Dices

Falsos Negativos

04 06

Falsos Positivos

00 02 04 06

3. Experimento 3

Fonte: Autor

Com o conjunto de resultados do terceiro experimento, ilustrado pela Figura 16,

novamente a segmentacgao foi feita somente nas regides hipocampais, porém, desta
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vez, os lados direito e esquerdo foram tratados separadamente pelo classificador. As

métricas de avaliagao resultantes encontram-se dispostas na Tabela 3.

Figura 16 — Comparacao dos resultados de segmentacao obtidos pelo método desenvolvido
e o software FAST no experimento 3.

Imagem original - Axial Imagem original - Coronal Imagem original - Sagital

Segmentagao Segmentacdo . Segmentacao
Método Implementado Método Implementado Méetodo Implementado
Axial Coronal Sagital

Segmentagao Segmentacdo Segmentacdo
FAST FAST FAST
Axial Coronal Sagital

Fonte: Autor
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Experimento 3
Classe Jaccard Dice FP FN

CN 0.818 £0.103 0.892+0.079 0.102+0.079 0.114 +£0.079
MCI 0.74£0.114 0.84£0.086 0.154£0.087 0.166 £ 0.086
DA 0.707 £0.127 0.814+£0.097  0.18 £0.097 0.192 £+ 0.096

Total 0.762£0.123 0.853 +£0.092 0.141 £0.093 0.153 +=0.092

Tabela 3 — Resultados quantitativos obtidos no experimento 3, cuja segmentagao foi rea-
lizada somente nas regioes hipocampais, porém de forma separada. Formato:
“Média+Desvio Padrao”.

Observa-se novamente nas métricas de avaliagdo obtidas no terceiro experimento
uma melhora significativa nas médias, mas dessa vez, o desvio padrao diminuiu, o
que indica uma maior consisténcia no processo de segmentacao. Esta hipotese se

confirma ao se observar o histograma de métricas ilustrado na Figura 17.

Figura 17 — Histograma de métricas obtidas no experimento 3. A linha vertical tracejada
representa a média de forma visual.

Experimento 3 - Regidao Hipocampal

Jaccards Dices

04 06 02 04 06 08 10

False Negatives False Positives

= M < W
40 40
0 30
Pl 20
10 0

Fonte: Autor

4. Experimento 4

Por 1ltimo, com o objetivo de verificar se haveria diferenca pratica entre a segmen-

tacdo feita considerando toda a regiao do encéfalo como regido de interesse, e a
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segmentacao feita somente com as regioes hipocampais de forma separada, como
no experimento 3, foi realizado um experimento que compara o resultado de seg-
mentacao considerando todo o encéfalo como regiao de interesse e aplicando pos-
teriormente uma mascara de regiao hipocampal, com o resultado de segmentagao
considerando somente a regiao hipocampal como regiao de interesse desde o inicio,
com o mesmo silver standard para que se pudesse investigar a sensibilidade do mé-
todo desenvolvido. Os resultados obtidos encontram-se ilustrados nas Figuras 18 e

19, e suas métricas de avaliacao encontram-se na Tabela 4.

Figura 18 — Comparacao dos resultados de segmentagao obtidos pelo método desenvolvido
e o software FAST no experimento 4.

Imagem original - Axial Imagem original - Coronal Imagem original - Sagital

Segmentacao Segmentacao Segmentacao
Método Implementado Método Implementado Método Implementado
Hipocampo diretamente - Axial ~ Hipocampao diretamente - Coronal Hipocampo diretamente - Sagital

'3

Segmentagao Segmentacdo Segmentacdo
Método Implementado Método Implementado Método Implementado
Hipocampo via Mask - Axial Hipocampo via Mask - Coronal Hipocampo via Mask - Sagital

Fonte: Autor
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Experimento 4

Classe Jaccard

Dice FP FN

CN 0.52£0.221 0.657£0.19 0.34+0.19 0.343+0.19
MCI 0.452 £0.164 0.606 £0.147 0.394 £0.147 0.394 £ 0.147
DA 0.424 £0.157 0.579+£0.142 0.42+£0.142 0.421 £0.142

Total 0.471+0.192 0.619 £0.167 0.381 £0.167 0.381 £0.167

Tabela 4 — Resultados quantitativos obtidos no experimento 4, cuja segmentagao foi rea-
lizada em todo o encéfalo e posteriormente foi aplicada uma méscara binaria
de regides hipocampais. Formato: “Médiat+Desvio Padrao”.

Pode-se observar na Tabela 4 uma queda significativa nos valores médios das métri-

cas de avaliagao obtidas, um aumento nas métricas de FP, FN e ainda nos desvios

padroes. O efeito desse aumento dos desvios padrdes pode ser verificado rapida-

mente por inspecao visual no histograma apresentado na Figura 17.

Figura 19 — Histograma de métricas obtidas no experimento 4. A linha vertical tracejada
representa a média de forma visual.

Experimento 4 - Regiao Hipocampal via Mask

Jaccards

Dices
T

False Negatives
T

False Positives

Fonte: Autor
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4.2 Discussoes

A Tabela 5 apresenta uma comparacao entre os resultados médios totais de todos os

experimentos realizados.

Resultados Totais
Experimento Jaccard Dice FP FN
Experimento 1  0.482 £0.169 0.634 £0.145 0.366 £ 0.145 0.366 + 0.144
Experimento 2 0.611 £0.214 0.735£0.18 0.26 £0.181  0.27 £ 0.179
Experimento 3 0.762 £0.123 0.853 £0.092 0.141 £0.093 0.153 £ 0.092
Experimento 4 0.471£0.192 0.619 £0.167 0.381 £0.167 0.381 £ 0.167

Tabela 5 — Comparacao entre os resultados médios totais de todos os experimentos reali-
zados. Formato: “Médiat+Desvio Padrao”.

Com base nos resultados obtidos, é possivel verificar que os experimentos 2 e 3, que
realizaram a segmentacao apenas nos hipocampos, obtiveram melhores valores do que os
experimentos 1 e 4, que consideraram todo o encéfalo para a segmentacao. Além disso,
os melhores resultados foram obtidos pelo experimento 3, que realizou a segmentacao de

maneira separada para os dois hipocampos.

4.2.1 Ferramenta Web

Outro resultado direto do esforco de desenvolvimento descrito neste trabalho é a fer-
ramenta web desenvolvida com o objetivo de disponibilizar a comunidade a aplicacao de
segmentacao desenvolvida. A interacao inicial com o sistema web se dd por meio de um

formulario, ilustrado na captura de tela presente na Figura 20
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Figura 20 — Captura de tela do formulério de interagao com o sistema web.

localhost/tissue_se: t c o Ban»0@:

Biomedical Image Processing Group Sign in / Sign Up

Segmentacao de Tecidos nas Regides Hipocampais

Patient Information

Gender v

Image Information

Upload your image

ENVIAR >

Copyright © Biomedical Image Processing Group 2022.

Fonte: Autor

Neste formulério, sao solicitadas informacoes como género e idade do paciente cuja
imagem de ressondncia magnética devera ser segmentada. Vale ressaltar que esta e to-
das as outras funcionalidades implementadas neste sistema web s6 sdo acessiveis para
usuarios devidamente autenticados. Estas informacoes ficam gravadas no banco de dados
implementado com o uso do PostgreSQL e sao visiveis para o profissional que solicitou o

processamento em uma tela de status, ilustrada na Figura 21.
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Figura 21 — Captura de tela de status do sistema web.

B e »0@ :

Signin / Sign Up

1D Gender Age  Solicitation Date Algorithm Step Results

1 Female 89  2022-03-28T18:57:3.. Hippocampus Segmentation HIPPOCAMPUS SEGMENTATION

2 Male 68  2022-03-31T23:54:5... Hippocampus Segmentation PREPROC

3 Male 54  2022-04-01T00:08:2..  Tissue Segmentation PREPROCESSING...

4 Male 23 2022-04-01700:19:3..  Tissue Segmentation PREPROCESSING...

5 Male 23 2022-04-01700:20:3.. Tissue Segmentation TISSUE SEGMENTATION

6 Male 39 2022-04-01700:31:3.. Tissue Segmentation TISSUE SEGMENTATION

1-60f 18 >

Copyright © Biomedical Image Processing Group 2022.

Fonte: Autor

Nesta tela, além das informagdes do paciente cuja imagem foi submetida para proces-
samento, também é possivel encontrar o identificador inico daquela imagem dentro do
sistema, o horario de inicio do processamento e uma indicacao a respeito do andamento do
processamento, podendo a imagem estar em pré-processamento, em segmentacao, com-
pletamente segmentada ou algum codigo de erro em caso de falha do sistema. Ao final
do processamento, é disponibilizado para o usuario o botao de download da imagem re-
sultante do processo de segmentacao automatica de tecidos na regiao hipocampal.

Finalmente, vale destacar que a intencao é que, no futuro, esta ferramenta web com
a aplicacao descrita neste trabalho, juntamente com outras funcionalidades descritas em
outros trabalhos e visiveis na barra lateral presente na Figura 22, estejam disponiveis na
internet para usuarios especialistas da comunidade gratuitamente. Entre as funcionalida-
des estdo uma ferramenta de extracao da regiao hipocampal em imagens de ressonancia
magnética a partir de descritores de textura, uma ferramenta de andlise de assimetria
em estruturas hipocampais para o auxilio ao diagnéstico da DA e uma aplicagdo para

segmentacao de lesoes de esclerose multipla em imagens de ressonancia magnética.



Capitulo 4. Resultados e Discussies 45

Figura 22 — Captura de tela com a barra lateral do sistema web.

420

Sign in / Sign Up

Segmentation

Hippocampus D Gender Age  Solicitation Date Algorithm Step Results
Asymmetry Analysis 1 Female 89  2022-03-28T18:57:3..  Hippocampus Segmentation HIPPOCAMPUS SEGMENTATION
Tissue 2 Male 68 2022-03-31723:54:5..  Hippocampus Segmentation PREPROC
Segmentation

3 Male 54 2022-04-01T00:08:2.. Tissue Segmentation PREPROCESSING...

4 Male 23 2022-04-01T00:19:3.. Tissue Segmentation PREPROCESSING...

5 Male 23 2022-04-01700:20:3.. Tissue Segmentation TISSUE SEGMENTATION

6 Male 39 2022-04-01T00:31:3..  Tissue Segmentation TISSUE SEGMENTATION

1-60f 18 >

Copyright © Biomedical Image Processing Group 2022.

Fonte: Autor
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Capitulo 5

Conclusoes

Observou-se com os experimentos que a restricdo da regiao de interesse a uma area
menor, como a regiao hipocampal, tornou o resultado obtido com a aplicagao do método
mais preciso, em comparac¢ao com os padroes adotados. O resultado do quarto experi-
mento demonstra que uma segmentagao mais local de uma estrutura cerebral, pode trazer
resultados mais fidedignos em relagdo ao que se espera de um software cuja aplicagao é
a segmentacao automatica de tecidos cerebrais. Inicialmente, a decisao de restringir a
regiao de interesse a regiao hipocampal se deu pelas alteragoes nela observadas em pa-
cientes com DA, porém, ao longo deste trabalho, tornou-se evidente a vantagem de se
trabalhar somente com as regioes hipocampais para a tarefa de segmentagao automatica
de tecidos, pois, além disso trazer uma melhora sensivel na qualidade do resultado obtido,
também se reduz fortemente a quantidade de informagoes a serem processadas, reduzindo
a complexidade computacional envolvida na tarefa, o que é sempre positivo quando se
trabalha com imagens 3D que sdao notoriamente mais custosas em termos de recursos
computacionais.

Outro fenémeno que pode ser observado a partir dos resultados obtidos, é que na mai-
oria dos casos, os melhores resultados estao nas imagens de pacientes classificados como
CN, em seguida os pacientes classificados como MCI e s6 entao os pacientes classificados
como DA. Esse fendmeno se d4a por uma limitacao inerente ao uso do AAP para realizar
a inicializacao do algoritmo de EM. Pois o AAP utilizado como referéncia foi criado com
base no cérebro de um paciente considerado CN, que tende a ser mais similar aos cérebros
de outros pacientes classificados como CN, e inversamente, menos similar ao cérebro de
outros pacientes que seja classificados como AD e MCI, o que faz com que a inicializacao
seja menos precisa nestes casos.

Em posse de uma ferramenta confiavel de segmentacao automatica de tecidos cere-
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brais, torna-se possivel desenvolver aplicagoes voltadas ao auxilio do diagnodstico da DA,
com base em caracteristicas quantitativas como o volume e distribuicao de cada tecido,
texturas encontradas nas estruturas identificadas, caracteristicas morfologicas, etc. Com
isso, pode-se considerar que todos os objetivos gerais e especificos propostos foram plena-

mente cumpridos.
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