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Resumo

Este trabalho apresenta uma abordagem para auxiliar especialistas na realizacao
de diagnosticos baseados em imagens médicas, apresentando um método automatico
para a obtencao de regides neuroanatomicas candidatas a apresentarem alteracoes
em pacientes com esquizofrenia. Assim, para definir a regiao de interesse, as popu-
lagoes sob estudo sao analisadas através da analise do discriminante linear (LDA).
Adicionalmente, sao gerados modelos de imagens com as caracteristicas mais discri-
minantes, entre os grupos, encontradas na etapa do LDA. Neste trabalho, um grupo
de controles saudaveis e outro de pacientes esquizofrénicos. Foram comparados os
modelos nos extremos dos dois grupos (no espago de caracteristicas) a fim de deixar
explicitas as diferencas que melhor os discriminam. Apds esta comparacao, é gerada
uma medida de significancia para os pontos pertencentes a este resultado. Entao, a
relevancia de cada ponto é definida de acordo com um limiar. Essa informacao iré
constituir a regiao de interesse, porém também ¢é utilizada para iniciar o método de
segmentacao. Neste trabalho foram aplicados os modelos deforméaveis, responsaveis
por extrair os conjuntos de pontos mais significantes. O resultado do método de
segmentacao é traduzido de acordo com um atlas de neuroimagem para que possam
ser identificadas as regices que melhor diferenciam controles de pacientes. O resul-
tado final é uma maneira automatica de obter regioes candidatas para investigacoes
futuras sobre as altera¢oes neuroanatomicas relacionadas a esquizofrenia.

Palavras-chave: Mazimum linear uncertainty analysis, Analise de componentes
principais, level sets, Talairach, esquizofrenia.

vi



Abstract

This work presents an approach to auxiliate specialists during the realization of
image-based diagnostics, proposing an automatic method to obtain candidate neu-
roanatomical regions that present alterations in patients with schizophrenia. Thus,
in order to define the interest region, the populations under study are analysed th-
rough linear discriminant analysis (LDA). Furthermore, image models are generated
from most discriminant characteristics, among the groups, found in the LDA step.
In the present work, a group of healthy controls and another of schizophrenic pa-
tients. We compare the extreme image models (on the discriminant space) of both
groups in order to make explicit the differences that best distinguish them. After
this comparison, a significance measure is generated for the points belonging to this
result. Then, the relevance of a each point is defined according to a threshold. This
information will constitute a region of interest, however it is also used to initialize
the segmentation method. In this work are applied deformable models, responsibles
to extract the most significant sets of points. The result of the segmentation method
is translated according to an atlas of neuroimage to enable the identification of the
regions that better discriminate controls and patients. A final result is an automatic
way to obtain candidate regions for future investigations about the neuroanatomical
alterations related to schizophrenia.

Keywords: Maximum linear uncertainty analysis, Principal component analy-
sis, level sets, Talairach, schizophrenia.
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Capitulo 1

Introducao

A esquizofrenia atinge cerca de 1% da populagdo mundial (Pol et al.[2002), por
isso é necessario a realizacao de técnicas in vivo para diagndsticos. As imagens de
ressonancia magnética possibilitam a obtencao de informacgoes sobre as estruturas
cerebrais de maneira rapida e indolor, proporcionando assim ferramentas para a
pesquisa em transtornos mentais (Jinior and Yamashita |2001)).

Em especial, nos tltimos anos, tém crescido o niimero de processos automaticos
na analise de neuroimagens, principalmente em estudos de doencas neurodegene-
rativas, onde as variagoes existentes podem ser muito sutis para serem analisadas
por seres humanos. A aplicacao destes processos visa identificar particularidades a
respeito de doencas, isto é, tentar encontrar indicios que validem - ou invalidem -
uma hipdtese sobre uma determinada patologia (Arnborg et al. 2002)). Apesar de
crucial no auxilio ao tratamento de doencas, o processamento de imagens médicas
é particularmente dificil de se realizar dado sua magnitude e complexidade (Houjin
and Baozong| 2000).

A esquizofrenia, em especifico, é uma desordem mental caracterizada por sinto-
mas de psicose, apatia e reclusao social, além de problemas cognitivos (Mueser and
McGurk 2004). Embora as causas permanegam desconhecidas, numerosos estudos
tem sido utilizados para comprovar indicios de que a esquizofrenia é uma doenca
que apresenta alteragoes espacialmente difusas, ou seja, nao atua apenas em uma
regiao neuroanatomica especifica, mas em vérias (Wright et al. [1999). Ainda que
as anormalidades referentes a esquizofrenia sejam encontradas principalmente nos
lobos pré frontal e temporal (Shenton et al.|2001). Em muitos casos envolvendo re-
dugdes de volume referentes a perda de matéria cinza (Pol et al.[|2002; Selemon et al.
2002). Tais fatores resultam em dificuldades em se realizar diagndsticos (Arnborg
et al. 2002). Consequentemente, ao se utilizar diagndsticos por imagem, pode-se
realizar estudos in vivo confirmando hipdteses a priori, ou ainda realizar pesquisas
que levam a novas evidéncias. Entao, neste trabalho é proposta uma abordagem
envolvendo reconhecimento de padroes e segmentacao de imagens, para caracterizar
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de maneira automatica as areas afetadas pela doenca.

Ao se utilizar imagens para estudar desordens, é usual encontrar indicios para
verificar uma determinada hipdtese, geralmente fornecidos por alguma medida de
divergéncia entre as populagdes sob estudo (Bassitt et al.[[2007; [Wilke et al.|2001)).
Assim, faz-se necesséario determinar a regiao de interesse, o que é usualmente definido
de maneira manual (Subasic et al.2000; |Thies et al.2006), ainda que em algumas
abordagens esta informagcao possa ser armazenada, para posteriormente ser utilizada
como conhecimento a priori (Butenuth/[1999)). No entanto, esta tarefa realizada de
maneira nao automatica tende a ser um processo custoso e tedioso e que pode levar
a erros (Olabarriaga and Smeulders/2001). Entao, em muitos casos tem-se tentado
fazer com que as regides de interesse sejam completamente definidas a partir dos
dados da imagem, como em (Ashburner and Friston 2000). Apds a identificagao das
regioes de interesse, é necessario fazer a extracao destes pontos para visualizacao
das diferencas. Assim, este trabalho busca descrever as estruturas neuroanatoémicas
que possuam maiores indices estatisticos de significancia para caracterizar a regiao
de interesse ao se analisar a esquizofrenia.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é desenvolver um método computacional para encontrar
automaticamente variagoes estatisticamente mais revelantes em dois grupos de neu-
roimagens. Neste trabalho utilizou-se um grupo de controles saudaveis e outro de
pacientes esquizofrénicos.

Partindo-se da hipdtese de que a esquizofrenia é uma doenca difusa e as areas
afetadas nao constituem uma estrutura neuroanatomica bem definida, como por
exemplo o lobo temporal, acredita-se que seja possivel encontrar alteragoes em in-
tersecgoes de regioes, compreendendo estruturas anatomicas diferentes. Assim, para
alcancar o objetivo proposto, este trabalho sera desenvolvido em dois estagios: deter-
minacao de informacao discriminante e descricao das estruturas diferentes. Entao,
a primeira etapa é evidenciar a informacao discriminante entre as populagoes sob
estudo, isto é, descobrir as diferencas entre as amostras do grupo de controles sauda-
veis e de pacientes esquizofrénicos, através de um classificador estatistico. A segunda
é a extracao dos pontos discriminantes, indentificados na etapa de classificacao, e
descrever as regides neuroanatomicas que sao compostas por estes pontos.

A etapa de determinacao de informacao discriminante consiste na aplicacao da
anélise do discriminante linear, através da técnica MLDA (Mazimum uncertainty li-
near analysis), cujo objetivo é separadar as amostras em classes distintas. Contudo,
nao se tem identificado os vozels que sao considerados como fator discriminante. As-
sim, na sequéncia é utilizada a andlise univariada para identificar os pontos (vozels)
que foram levados em consideracao no momento de se classificar as amostras.
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Apoés a primeira etapa de caracterizagao das diferencas relevantes entre as classes,
é necessario descrever as estruturas encontradas. Porém, como etapa intermediaria,
é preciso extrair estas regioes. Portanto, apds a classificacao e antes da descricao
das estruturas anatomicas, sao aplicadas técnicas de segmentacao conhecidas como
modelos deformaveis. A técnica adota neste trabalho é denominada level sets.

Consequentemente, utilizou-se os pontos extraidos das diferencas estatisticas
para descrevé-los conforme um atlas cerebral, no caso o atlas de Talairach. Fi-
nalmente, para validar essa abordagem, as regioes neuroanatomicas encontradas sao
contrastadas com a literatura, com o intuito de validar a hipdétese estabelecida pre-
viamente de que a doenca é espacialmente difusa.

Em sintese, é proposta uma abordagem envolvendo reconhecimento de padroes
e segmentacao de imagens para encontrar variagoes em neuroimagens de controles e
pacientes esquizofrénicos. Assim, a premissa basica deste trabalho é encontrar varia-
¢oes - estatisticamente relevantes - entre dois grupos de neuroimagens e descreve-las
em termos das regioes neuroanatomicas. Portanto, pode-se representar o método
aqui desenvolvido, da seguinte maneira (hierarquica):

1. PCA+MLDA para classificacao das diferencas entre grupos.

2. Analise univariada para identificacao dos pontos que representam as diferencas
entre classes.

3. Segmentacao das diferencas estatisticamente mais relevantes.

4. Descri¢ao dos pontos encontrados.

1.2 Contribuicoes
As principais contribuicoes deste trabalho sao as seguintes:

e Descricao de estruturas cerebrais afetadas pela doenca por intermédio de um
atlas cerebral.

e Inicializagao automatica dos level sets, além da definicao das regides de inte-
resse, de acordo com as variagoes estatisticas oriundas dos dados existentes na
imagem.

e Reduzir a necessidade de interacao humana durante o processo de distincao
das imagens entre controles e pacientes.

e Determinacao das regioes levadas em consideragao durante o processo de classi-
ficacao, isto é, evidenciamento dos pontos utilizados pelo classificador adotado.
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e Geracao de modelos de imagem de acordo com as caracteristicas de cada grupo.

1.3 Estrutura do trabalho

O presente trabalho estd estruturado da seguinte maneira. Durante o capitulo [2] é
realizada uma revisao bibliografica focando-se em abordagens que envolvam classi-
ficadores além de segmentacao de imagens médicas. O capitulo [3| faz uma anélise
dos métodos utilizados, descrevendo a parte de classificacao citando a aplicagao do
MLDA, o teste estatistico univariado aplicado, a segmentacao de imagens utilizando
modelos deformaveis, e a representacao da informagao obtida das imagens em ter-
mos das regioes anatomicas. O capitulo 4] demonstra os resultados obtidos e por
fim, o capitulo [5| propoe uma discussao sobre o método apresentado neste trabalho
e discute os resultados, assim como trabalhos futuros que possam ser desenvolvidos
para aprimorar esta abordagem.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Este capitulo situa o contexto em que este trabalho esta inserido, descrevendo os
principais métodos envolvendo classificadores estatisticos na segao [2.1] As técnicas
para reducao de dimensao sao apresentadas na secao [2.1.1 assim como a analise
do discriminante linear, fornecida na secao [2.1.2] além de uma breve andlise sobre
outras abordagens para classificacao, realizada na se¢ao [2.1.3] Por fim, s@o exibidos
na secao os conceitos que margeiam a segmentacao de imagens, especialmente
as que lidam com imagens médicas.

2.1 Classificadores Estatisticos

O reconhecimento de padroes é o estudo de como maquinas podem observar o am-
biente para aprender a distinguir padroes de interesse e entao classifica-los, isto é,
separar os dados amostrais em classes distintas (Jain et al.|2000). A necessidade de
reconhecimento de padroes tem aumentado consideravelmente nos ultimos anos de-
vido a existéncia de enormes base de dados, onde os sistemas computacionais devem
recuperar informacoes, garantindo velocidade, exatidao e baixo custo. Estendendo
este conceito, pode-se dizer que as técnicas de classificacao sao utilizadas em neuroi-
magens, para identificacdo de padrdes (e classificacdo) de variagdo anatomicas, nas
populacoes sob estudo.

Na abordagem estatistica para reconhecimento de padroes, um padrao é repre-
sentado por um conjunto d de atributos em um espacgo d-dimensional. Consequente-
mente as amostras que possuam atributos similares serao agrupadas, para que seja
definido um hiperplano de separacdo no espaco de alta dimensao (Jain et al.|[2000;
Thomaz et al.|2004). Portanto, a eficacia do método recai na habilidade de separar
as classes, estabelecendo os limites de decisao no espaco dos parametros.
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O desempenho de um classificador depende do relacionamento entre o tamanho
da amostra e o numero de atributos. Assim, um menor nimero de atributos torna o
classificador mais estavel, no entanto caso o tamanho do conjunto de amostras seja
pequeno em relacao ao numero de atributos, degrada-se o desempenho do método.
Consequentemente, sao adotadas técnicas de reducao de dimensao, o que garante
que o classificador serd mais rapido e usard menos memoria (Jain et al.[2000). Assim,
técnicas de reducao de dimensao sao utilizadas, diminuindo o nimero de atributos
a serem tratados, para que possa ser viabilizado o seu uso computacional.

2.1.1 Reducao de Dimensao

O método de reducao de dimensao mais utilizado é a andlise dos componentes princi-
pais (do inglés Principal Component Analysis PCA). O PCA permite a aproximagao
de qualquer ponto através de um conjunto de parametros cuja dimensao seja menor
que a original (Cootes and C.J.Taylor/2001). Adicionalmente, é um método para
extragao de componentes, cujo funcionamento se baseia na andlise da covariancia
entre as varidveis existentes, através de combinagbes lineares entre elas (Thomaz
et al.|2006]). Esta técnica é aplicada para a extracao de atributos (features) do con-
junto de amostras. A ideia por tras da aplicacao do PCA é reduzir a dimensao e
identificar atributos (Ford et al.|2002).

Dado uma conjunto x de pontos em um espago de alta dimensao, deseja-se
representa-los de uma maneira em que seja mais pratico seu uso computacional
(Cootes and C.J.Taylor|[2004). Consequentemente, uma imagem digital possui uma
dimensao consideravelmente alta para processamento computacional (mesmo ao se
considerar imagens de tamanho reduzido). No entanto, um nimero pequeno de
componentes ¢é suficiente para caracterizar uma classe, assim, é razoavel se adotar
uma aproximagao (Swets and Weng| 1996)). Assim, tem-se basicamente as seguintes
etapas para realizar a redugao da dimensao (Cootes and C.J.Taylor|2004):

1. Calcular a média das imagens que compoem o conjunto de treinamento 7.
2. Calcular a covariancia das amostras S.

3. Calcular os autovetores ¢; e os autovalores \; da matriz de covariancia S, de
maneira ordenada.

O conjunto dos autovetores é dado por ® = {41, o, ..., ¢} contendo todos os
t autovetores correspondentes aos maiores autovalores. Adicionalmente, tem-se um
vetor de dimensao ¢ dado pela projecao do conjunto de treinamento no espacgo dos
autovetores b = ®7(x — 7). Entdo, é possivel aproximar qualquer valor no espago
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original através da equacao [2.1] (Cootes and C.J.Taylor|2004):

r ~ 7T+ Pb. (2.1)

Em outras palavras, pode-se aproximar uma dimensao alta usando ¢ colunas de
uma matriz b cuja dimensao seja menor que a original (Swets and Weng||[1996). A
utilizacao dos autovetores tanto para reducao de dimensao, como para a aproximacao
no espago original pode ser vista de uma forma mais didatica em aplicagoes de
reconhecimento de faces, exemplificado em (Kitani et al.[2006) pois sao mas visiveis
as variacoes - ao se contrastar com neuroimagens - visto que, os autovetores possuem
as caracteristicas mais relevantes referentes ao dados originais (Martin et al.|[1994)).

Para viabilizar o uso computacional de classificadores estatisticos, encontra-se
na literatura a aplicacao de técnicas de reducao de dimensao como etapa anterior
ao processo de classificagdo e tomada de decisao, como em (Golland et al. [1999).
A reducao de dimensao é aplicada indiferente quanto a estratégia de classificagao
adotada, como por exemplo, reduz-se a dimensao do conjunto de dados e aplica-
se a analise do discriminante linear ou support vector machines (SVM) (Golland
et al.[[1999). Outra aplicacao é na anélise de formas, para encontrar variagoes de
estruturas cerebrais especificas entre as populacoes sob estudo, como por exemplo
variagoes no sistema ventricular (Martin et al.[[1994)).

Além das formas tradicionais do PCA, também tem-se na literatura variagoes e
extensoes da aplicagao classica. Dentre estes métodos, pode-se identificar a aborda-
gem denominada como Kernel PCA. Tal técnica é uma generalizagao nao linear do
PCA, isto é, realiza a metodologia do PCA em um espaco de atributos de dimensoes
arbitrarias (possivelmente infinitas) com o intuito de gerar um PCA mais flexivel,
visto que pode ser aplicado em dominios nao indicados ao PCA original, por exemplo
onde os componentes nao sejam linearmente relacionados (Scholkopf et al.|1998)).

Conforme descrito em maiores detalhes em (Kitani|2007)), uma outra técnica para
reducao de dimensao é Independent Component Analysis (ICA), também conhecida
como Blind Source Separation, cujo conceito é similar ao PCA, ou seja, a projecao
de dados em uma dimensao menor. O ICA é uma técnica estatistica e computacio-
nal para revelar fatores escondidos que descrevam conjuntos de varidveis aleatorias,
alguma determinada medida ou mesmo sinais (Jafri and Calhoun|2006)).

No entanto, o ICA possui algumas restricbes quanto ao seu uso, pois nao é pos-
sivel definir a variancia dos componentes, tampouco a ordem destes (Hyvérinen and
0Oja [2000). Assim, sua aplicagao é mais indicada para distribui¢oes ndo Gaussianas
(Comon|/1994; |[Hyvérinen and Ojal[2000).
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2.1.2 Analise do discriminante linear

A andlise do discriminante linear, ou Linear Discriminant Analysis (LDA) proposto
por Fisher (Fukunagal/1990) assume que os dados estao em uma distribui¢ao normal
e assim visa identificar cada padrao e extrair os componentes mais discriminantes de
maneira linear (Jain et al.2000). Além disso, métodos de identificacdo do discrimi-
nante sao utilizados nao apenas para classificagao, mas também para caracterizagao
das diferengas entre os grupos de referéncia (Thomaz et al. 2007). A premissa ba-
sica do LDA é separar amostras em grupos distintos, maximizando a separabilidade
interclasses enquanto minimiza a variacao intraclasses (Thomaz et al.|2005]).

Para realizar a separacao das classes, o LDA assume S, como a matriz inter-
classes e S, a matriz intra-classes. Tais matrizes sao construidas da seguinte ma-
neira:

Sy, = Z Ni(&; — ) (& — z)7, (2.2)

N,

Sw - Z : . (l‘i,j — fi)<wi7j — fi>T, (23)

i=1 j=1

Q

N

sendo z;; a amostra j da classe 7, IV; entende-se pelo numero de amostras da
classe i, g é a quantidade de classes, T; representa a média da classe i e por fim T é
a média global.

Apos o calculo das matrizes inter-classes e intra-classes, o objetivo é tracgar o
hiperplano que melhor ira separar os grupos. Isto é alcangado ao se maximizar Sy e
minimizar S,,.

Sao encontradas na literatura intumeras aplicacoes do LDA, contudo, pode-se
destacar: classificagdo de lesoes (Goulermas et al. 2005)), classificacao de acordo
com formas fornecidas como conhecimento a priori (Golland et al. [1999; 2005),
classificagdo de tumores (Tahir and Bouridane[2006]) além de reconhecimento (kou
Chen and yu Yang/2007) e reconstrucao de faces (Hu et al.|2004).

No entanto, o LDA possui um problema relativo ao cédlculo da matriz inversa
(Thomaz et al.|2005). Conforme o tamanho da amostra este cdlculo apresenta um
comportamento instavel, especialmente em situacoes onde existam muito mais dados
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que padroes. Assim, diversas extensoes sao propostas na literatura, um comparativo
entre algumas técnicas baseadas no LDA é apresentado em (Thomaz et al.|2005).

2.1.3 Outras abordagens para classificagao

Como principais abordagens utilizadas no reconhecimento de padroes para classifi-
cacao de imagens médicas, pode-se destacar, fora o LDA e suas variagoes, o Support
Vectors Machine(SVM) (Vapnik 2005) e as redes neurais artificiais(RNA).

Dado um conjunto de padrdes pertencentes a duas classes, o SVM encontra
uma fronteira de decisao se focando no vetor de entrada e verificando distancias no
espago euclidiano em " (Shivaswamy and Jebara/[2006). O SVM pode ser usado
para reconhecimento de padroes com o intuito de tragar um hiperplano de separagao
entre populagoes distintas (Golland et al.|2005). Um problema relacionado a esta
técnica é a complexidade do processo de treinamento (Jain et al.|2000; Shivaswamy
and Jebaral2006).

As redes neurais artificais (RNA) sao redes de processamento paralelo que visam
modelar os neuronios biolégicos. Existem trabalhos que utilizam esta técnica para
classificacao de padroes em esquizofrenia (Jafri and Calhoun!2006)). E importante
ressaltar a capacidade das redes neurais poderem variar consideravelmente o resul-
tado da classificagdo de acordo com a sua configuragao (Jain et al.|2000). Embora
o processamento seja extritamente paralelo, sao usualmente implementadas em um
computador padrao, o que diminui consideravelmente seu potencial (Pham et al.
1998)).

Neste trabalho, além de se identificar as regioes mais discriminates entre os gru-
pos sob estudo, também sao extraidos os pontos que constituem tais regioes. O
processo de extragao de tais pontos, conhecido como segmentagdo de imagens (em
especial relativo a imagens médicas), é descrito em maiores detalhes na se¢ao .

2.2 Segmentacao de imagens médicas

A segmentacao de imagens é a identificacao e extracao de regides ou objetos em uma
imagem digital (Russell and Norvig [1995). Estas regidoes devem ser homogéneas,
ou seja, devem possuir um nivel de similaridade entre a intensidade do valor dos
pizels que a compoem (Pham et al.||1998). A segmentacao ¢ uma tarefa complexa e
depende muito da qualidade da imagem analisada, isto é, se a imagem possui alto
contraste e baixo ruido. Pode-se citar como motivagoes ao se segmentar uma imagem
médica, por exemplo a deteccao de érgaos, quantificar a massa cinza ou branca em
neuroimagens, além de procurar por tumores (Dawant and Zijdenbos|2000)).
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A abordagem mais simples de segmentacao em neuroimagens é o limiar, a seg-
mentacao é realizada particionando a imagem conforme a intensidade dos pizels
existentes na imagem (Pham et al.|[1998). Em muitas aplica¢oes envolvendo pro-
cessamento de imagens, o nivel de cinza entre os objetos que constituem a imagem
possui alto contraste. Em tais situagoes, a segmentagao baseada em limiares é muito
eficiente (Sezgin and Sankur|2004)). No entanto, um grande problema dessa meto-
dologia é definir um limiar capaz de separar corretamente as regioes de interesse.
Esta abordagem ¢é usualmente aplicada com algumas modificagoes para aumentar a
acuracia do método (Dawant and Zijdenbos|2000).

A segmentacao baseada em crescimento de regiao é a técnica de segmentacao
mais simples baseada em regiao, ou seja, sao verificadas informagoes locais referen-
tes aos objetos de interesse (Dawant and Zijdenbos 2000). Dado um conjunto de
sementes ¢é verificado se os pizels que compoem sua vizinhanca sao similares, res-
peitando um determinado nivel de correspondéncia. Entao, os pizels similares sao
incorporados a regiao. O processo ocorre até que todos os pizels tenham sido visita-
dos. Em (Adams and Bischof|[1994) é proposta uma extensao desta metodologia que
trata pizels que possuam ambiguidade na determinacao da regiao, ou seja, um nivel
de correspondéncia referente a mais de uma regiao. Os pizels entao sao atribuidos
para a regiao que possua o valor médio mais proximo do valor do ponto analisado.
Esta média também deve ser atualizada conforme o crescimento da regiao. Adi-
cionalmente, estes pizels provavelmente estao em uma zona de fronteira, portanto
podem ser usados para detecgao do contorno (borda do objeto).

A principal utilidade desta técnica é detectar regioes simples como lesoes ou tu-
mores. Porém, uma desvantagem deste método é relacionada a interagao na defini¢ao
do ponto semente. Além disso, pode ser necessario fazer um pré-processamento ou
uma melhoria na imagem antes de se aplicar este método, evitando erros provoca-
dos por ruido ou descontinuidades na regiao. Assim como as técnicas baseadas em
limiares sao geralmente usadas com outras técnicas combinadas (Pham et al.[1998).

Técnicas baseadas em classificadores também sao utilizadas para segmentacao
de neuroimagens (Kapur et al[|1996). Tais métodos sao divididos em dois grupos:
supervisionados e nao supervisionados. Na abordagem supervisionada os dados do
conjunto de treinamento sao comumente segmentados de maneira manual e entao
essa informacao ¢é repassada para novas imagens afim de se obter uma segmentagao
automatica. Para realizar a segmentacao podem ser usados modelos probabilisti-
cos (Hinshaw et al.|[1995). Porém, na classificacao supervisionada é necessario um
conjunto de dados para fornecer conhecimento a priori para o método.

Em contraste ao classificador supervisionado, existem abordagens que nao utili-
zam nenhum conjunto de treinamento, como clustering. A imagem é separada em
regioes (clusters) de acordo com uma fungao objetivo (Dawant and Zijdenbos 2000).
Apos a definicao dos clusters, o centréide de cada cluster é usado para definir a
similaridade da regiao. O algoritmo evolui em funcao do tempo para refinar os da-
dos. Apesar de nao ser necessario um conjunto de treinamento é necessario uma
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segmentagao inicial (Pham et al.|1998).

Estas metodologias de segmentacao no contexto de neuroimagens apresentadas
aqui, podem ser denominadas como técnicas de baixo nivel (Dawant and Zijden-
bos 2000), pois utilizam apenas informacao correspondente ao dominio da imagem
(Dawant and Zijdenbos|2000)). Uma andlise sobre os modelos deformaveis, utilizados
neste trabalho, é encontrada na se¢ao |3.3.2]

2.3 Consideracoes Finais

Neste trabalho é usada uma abordagem combinada entre PCA e uma extensao do
LDA tradicional, com dois objetivos principais: classificacdo e analise visual. A
analise visual se refere a reconstrucao das imagens com caracteristicas encontradas
na etapa de classificacao, uma vez que esta abordagem se mostra promissora e al-
cangou resultados expressivos, principalmente em imagens faciais (Hu et al. |2004;
Kitani et al. [2006). Adicionalmente, sao aplicadas técnicas de segmentagao como
etapa anterior a descricao das estruturas anatomicas encontradas na abordagem
PCA+LDA. O método proposto é apresentado em maiores detalhes no capitulo [3
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Capitulo 3

Método Proposto

Com base nos conceitos previamente discutidos, a proposta deste trabalho é realizar
uma descricao simbélica do conhecimento proveniente da imagem. Para tanto, foi
utilizado o arcabouco PCA+MLDA para caracterizacao das diferencas intraclasses.
Além disso, fez-se uso da estatistica univariada para identificacao de pontos diver-
gentes entre as imagens. Apds isto, aplicou-se a segmentacao em duas maneiras
distintas :

1. Utilizando um limiar simples.

2. Através de modelos deforméveis.

Utilizou-se limiares para segmentar as diferencas estatisticas encontradas, em
contrapartida, os modelos deforméveis sao aplicados para tentar obter informacoes
locais referentes a estruturas neuroanatomicas vizinhas.

O resultado de ambas as abordagens foi traduzido para a descricao das estru-
turas cerebrais correspondentes a cada ponto encontrado. Este capitulo elucida a
metodologia aplicada, sendo disposto da seguinte maneira: a secao descreve a
aquisicao e normalizacao das imagens, a sec¢ao [3.2| compreende os métodos estatisti-
cos adotados, a se¢ao |3.3| exibe detalhes das técnicas de segmentacao aplicadas. Por
fim, a secao [3.4] elucida o mapeamento no atlas das coordenadas obtidas.

3.1 Pré-processamento

Antes de se realizar a analise, as imagens utilizadas precisam estar alinhadas espa-
cialmente, ou seja, sem diferencas de escala, rotacao ou translacao. Isto é feito para

13
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garantir que as mesmas coordenadas em imagens diferentes constituam estruturas
anatomicas homogéneas. Esta etapa é essencial para o processo de classificagao,
visto que serao analisadas correlagoes anatomicas entre as amostras para a identi-
ficacao de padroes. Independente das diversas técnicas existentes para a tarefa de
normalizacao espacial, este trabalho optou por aplicar a normalizacao conforme a
utilizada em rotinas baseadas na Morfometria Baseada em Voxel (MBV). No en-
tanto, neste processo nao foram realizadas as etapas de segmentagao usualmente
encontradas no MBV original (Bassitt et al.| 2007; Mechelli et al. 2005), pois o ob-
jetivo é estudar todas as estruturas cerebrais (massa branca, massa cinza e liquido
céfalo raquidiano) juntas. Apds isto, foi realizada a remocao de artefatos cerebrais
remanescentes, como partes do cranio.

A primeira fase entao, consiste na normalizagao espacial. Por conseguinte foi
utilizado o Statistical Parametric Mapping (SPM) E]para a execucao desta tarefa,
uma vez que se trata de uma abordagem com eficacia comprovada e amplo uso em
ambientes reais (Bassitt et al.2007; Kubicki et al.|2002)). Para realizar a normaliza-
cao é necessario que seja utilizada uma referéncia. A distribuicao adotada do SPM
tem como parte integrante uma imagem conforme a definida pelo estudo do Mon-
treal Neurological Institute (MNI). Tal imagem é utilizada para realizar o registro de
neuroimagens sendo composta por uma média de 152 individuos saudaveis. Assim,
adotando como referéncia a imagem do MNI sao corrigidas as diferencas de escala,
rotagdo e translacao entre as amostras por meio de transformagoes afim (Mechelli
et al.2005). Como as imagens possuem dimensoes diferentes, este processo conse-
quentemente reduz a dimensao original. A etapa seguinte de pré-processamento é
a retirada de artefatos, como por exemplo partes do cranio, realizada com a ferra-
menta MRIcroEI pela fungao skull strip (Jenkinson et al.[2005; Smith.[2002)). Assim,
preservou-se apenas as caracteristicas relevantes de interesse no estudo, ou seja, as
estruturas cerebrais.

3.2 Determinacao de informacao discriminante

Para descricao das estruturas cerebrais é necessario a identificacao da informagao
relevante e consequentemente sua extracao. Entao, é preciso determinar a regiao
de interesse com base apenas na informacao contida nas imagens. Neste traba-
lho foram utilizadas metodologias estatisticas, o que nos leva tanto a abordagem
multivariada como a univariada. E importante ressaltar a utilizacao de ambas as
técnicas, pois em um primeiro momento tais conceitos podem ser conflitantes. A
estatistica multivariada encontrara diferencas analisando a correlacao entre todos
os voxels simultaneamente. A estatistica univariada em contrapartida analisard a

1 O SPM se trata de um toolbor para o MatLab. A versio utilizada para a realizacdo dos
experimentos foi a SPM2 e se encontra disponivel em http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/
(dltimo acesso em 18/12/2008).

2Disponivel em http://www.sph.sc.edu/comd/rorden/mricro.html (dltimo acesso
em 29/01/2009).
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variacao individual entre pontos correspondentes.

3.2.1 Estatistica Multivariada

Apés a etapa de pré-processamento (segao , o intuito ¢ identificar as diferencas
existentes entre ambos os grupos estudados, no caso controles saudaveis e pacientes
esquizofrénicos. Este problema recai entao na identificacao do hiperplano que me-
lhor separa as amostras em classes distintas. Para a realizagao deste procedimento
é aplicado o MLDA, visto que é especialmente eficiente na classificacao de imagens.
Onde ha muito mais padroes do que amostras, neste contexto, mais voxels que ima-
gens. Além disso, através dos pontos identificados no hiperespaco pelo MLDA, é
possivel a criacao de novos modelos de imagens, constituidos pelas caracteristicas
mais discriminantes em cada grupo. Porém, como etapa prévia, utiliza-se o PCA
para reducao de dimensao. Esta abordagem PCA+MLDA é conhecida como SDM
(Statistical Discriminant Model) e se caracteriza como um classificador de dois es-
tagios, que reduz a dimensao das amostras e extrai informagao discriminante das
imagens (Kitani et al.|2006)).

Adotando as imagens originais como o conjunto de amostras, pode-se representar
cada imagem como um vetor N-dimensional. Entao, é factivel se criar uma nova
matriz n x N, onde n representa as amostras e N o niimero de padroes. Esta matriz
¢ denominada 7,

211 <12 --- *1,N
221 2’272 -+ R2N

Z = ,
Znl *n2 --- ZpN

é importante ressaltar que, para a construgao de Z, todas as amostras sao utili-
zadas e dispostas ordenadamente conforme a classe a qual pertencem, por exemplo:
controles e pacientes.

Embora todos os componentes sejam necessarios para obter a total variabilidade
do sistema, apenas um pequeno nimero é necessario para representéd-la (Johnson
and Wichern 2007)). Portanto, ao se projetar os dados originais em um espago
de dimensao menor, nao hé grandes perdas de informagao. Além disso, o ganho
computacional alcangado é maior que a possivel perda de informagao (Press |1972).
Adicionalmente, o custo computacional requerido para realizar a classificacao é re-
duzido. Assim, foi aplicada a analise de componentes principais, ou do ingles PCA
(Principal Component Analysis), com o intuito de reduzir a dimensao e de projetar
as amostras, representadas pelas imagens, no menor espago possivel.
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Desde que uma variavel nao se altere muito, de acordo com outras variaveis
(baixo desvio-padrao), esta pode ser tratada como uma constante. Deste modo, séo
descartadas baixas variancias (Press/|1972). O objetivo entdo é maximizar a vari-
ancia das amostras, ou seja, descartar variaveis que possuam baixo desvio-padrao.
Consequentemente, para a realizacao desta tarefa deve ser criada uma nova matriz
Z* representada por Z — Z. A matriz média Z é representada por:

n

_ 1 1 — 1 <
7 = [5221-71 ﬁ;«zig E;%,N]?

i=1

ou de uma maneira mais simplista, a matriz média Z pode ser representada
conforme a seguinte notacao:

n

=1

A matriz Z é utilizada para a eliminacio dos dados que possuem baixa variancia.
Ao se subtrair a imagem média Z do conjunto de treinamento Z, cria-se uma nova
matriz, denominada Z*. A matriz Z* possui média 0 e variancia méaxima (Kitani
2007). Assumindo entao a seguinte configuragao:

21,1 —51 21,2 —52 -+« RN —EN
— 221—21 Z22—§2 ZQN—zN
k ’ k] )
7' =7 -7 = _ :
Zn,1 —31 Zn,2 —32 -«+ Zn,N _EN

a matriz Z* sera referenciada como média zero para facilitar a compreensao.

Para realizar a reducao da dimensao é necessario encontrar os autovetores corres-
pondentes a variabilidade do conjunto de treinamento, aqui representados por Z*.
Apoés a aplicagdo do PCA tem-se os autovetores,

G111 P12 - Pim

¢2,1 ¢2,2 cee ¢2,m
¢PCA = .

¢n,1 ¢n,2 LR d)n,m

Estes autovetores formam a base vetorial do espago de imagens (Kitani|2007).



3.2 Determinagao de informacao discriminante 17

A matriz média zero é projetada entao no espago de dimensao do PCA. A re-
sultante sera uma matriz m-dimensional, onde m = n — 1 de maneira que se tenha
uma redugao da dimensionalidade original, visto que m << N. Obtendo-se assim:

YPCA = Z*¢pca.

A matriz YPCA representa os autovetores de maneira ordenada, conforme a re-
levancia, estes autovetores podem ser utilizados para a construcao de autoimagens,
de maneira analoga a criacao de autofaces (Kitani et al.|2006]). Embora uma grande
parte da variabilidade possa ser alcancada por um pequeno nimero de componentes
principais, nao hé garantias de que nao sejam adicionados artefatos no momento
de projetar as imagens de volta ao espago original. Como a premissa neste ponto é
projetar o resultado da classificagao de volta ao espaco original, é necessario que mo-
dificacoes sutis nas imagens nao sejam relacionadas a reducao da dimensionalidade.
Assim, a matriz do PCA foi composta utilizando todos os autovetores diferentes de
zero, para reproduzir a variabilidade total do sistema.

Os autovetores obtidos através do PCA sao entao fornecidos ao MLDA, para que
seja feita a classificagao e identificacao do autovetor que contém a informacao mais
discriminante entre as amostras. Assim:

¢1
P2

OMLDA = :

Pm

o autovetor do MLDA (¢npa) é representado na forma m x 1 contendo a

caracteristica mais expressiva para cada um dos autovetores do PCA. De maneira
analoga a obtencao da matriz YPCA, deve-se obter a seguinte matriz

YMLDA =Y PCA¢y1LDA,

representando as caracteristicas mais significantes das amostras, projetadas no
espaco MLDA e de maneira ordenada.

Como no estudo em questao existem apenas dois grupos, controles e pacien-
tes, a saida do MLDA serd apenas um hiperplano de separacao. Portanto, para n
observagoes de N variaveis, tem-se reduzido o conjunto de dados para apenas n me-
didas consistindo apenas em um componente discriminante. A abordagem do SDM,
contemplando as metodologias PCA+MLDA, estd compreendida no algoritmo [I}
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Algoritmo 1 SDM - Statistical Discriminant Model
7 = Matriz do conjunto de treinamento, cada linha ¢ um vetor (n x N)

I* =77 Média zero (n x N)
¢pca <= PCA(Z*) Autovetor Principal (m = N)
YPCA <= Z*¢pca Componente principal PCA (n z m)
Oymrpa <= MLDA(Y PCA) Caracteristicas mais discriminantes (m x 1)
YMLDA < YPCApy DA Componente discriminante (n z 1)

De posse dos componentes mais discriminantes é possivel a criagao de modelos de
imagens. Isto é, de acordo com as caracteristicas mais discriminantes encontradas no
processo de classificacao, pode-se projetar estes pontos no espaco de alta dimensao
original. Porém, a parte das caracteristicas encontradas, pode-se projetar pontos
nao necessariamente obtidos através do MLDA, encontrados na matriz Y M LDA.
O intuito de realizar essa projecao com pontos gerados com base no resultado do
classificador ¢ intensificar a diferenca entre classes, visto que tais pontos serao mais
distantes do hiperplano, consequentemente acentuando as caracteristicas do grupo
correspondente.

No contexto deste trabalho, que se propoe a estudar a esquizofrenia em especifico,
tem-se o fato da esquizofrenia nao afetar apenas uma area especifica do cérebro, e
que apesar de ser uma doenca neurodegenerativa a acao em determinados pontos
pode ser muito sutil (Wright et al.|1999). Assim, ainda que durante a etapa de
classificacao possam ter sido encontrados pontos diferentes entre os grupos, pode ser
dificil de se encontrar diferencas significantes. No entanto, como o resultado obtido
é um plano, pode-se realizar inferéncias através de outros pontos (fora da matriz
YMLDA), o que ird amplificar a informagao discriminante. E importante ressaltar
que, ao se aproximar do hiperplano de separacao, a informacao discriminante sera
diminuida, em contrapartida ao se afastar da fronteira, serao aumentados os niimeros
de pontos indicando variagoes.

Em sintese, o processo de reconstrugao consiste em projetar os pontos identifica-
dos no espaco do MLDA, de volta ao espago original. O qual é alcangado da seguinte
maneira (Kitani|2007)),

Z; =7+ ¢poadrripaY MLDA;,

para tanto, basta multiplicar cada i-ésimo ponto da matriz resultante YMLDA
(YLMDA; ) (ou algum outro ponto proveniente do espaco MLDA) pela transposta
dos autovetores encontrados pelo MLDA (¢%,;,4). Apos esta estapa, é necessédrio
multiplicar o resultado pela transposta dos autovetores do PCA (¢% ) para voltar
ao espaco original. Por fim, é necessirio somar a média (Z) para completar a
reconstrugao, visto que esta foi subtraida do conjunto de treinamento previamente.
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A figura exibe a projegdo de imagens faciais entre dois grupos (homens e
mulheres). A média local é definida pelo hiperplano de separagao, ainda pode ser
visto as caracteristicas locais referentes a cada grupo. Adicionalmente, é possivel a
definicao de pontos no espaco do MLDA cuja projecao no espaco de imagens ira gerar
modelos de imagem. Por exemplo, a partir da média local calcular os devios em cada
grupo e adicionéd-los a média fazendo os se afastarem do hiperplano de separagao,
o que amplificaria as diferencas entre ambos os grupos. Isto pode ser visto pelas
faces —2sd e +2sd na figura |3.1] Pode-se tracar um paralelo entre imagens de face
e neuroimagens, ao se analisar a figura tém-se apenas a diferenca relativa a dois
desvios, porém em neuroimagens, principalmente de esquizofrenia, as diferencas sao
menos evidentes (considerando-se apenas uma andlise visual), o que pode requerer
que se analise pontos mais distantes do hiperplano de separacao, gerando trés desvios
- neste trabalho —3\/Ep para pacientes e +3,/0. para controles - por exemplo. No
entanto, ao se aumentar tal distancia para o hiperplano de separacao, pode-se causar
a incidéncia de ruidos.

Figura 3.1: Reconstrucao de imagens faciais entre grupos de homens e mulheres
através da abordagem PCA+LDA. Adaptado de 2007))

3.2.2 Estatistica Univariada

O SDM utiliza a estatistica multivariada para a classificacao das neuroimagens em
grupos distintos. Para isso foi analisado cada voxel e a sua relagao com os demais.
Porém, de maneira distinta da abordagem multivariada, a analise univariada encon-
trara pontos divergentes sem levar em consideracao a relacao entre eles. Partindo
desse conceito inicial, a estatistica univariada é eficaz para apontar quais sao as
diferengas interclasses existentes analisando cada voxel individualmente e o contras-
tando com o voxel correspondente de uma determinada imagem pertencente ao outro
grupo. Isso nos fornece as ferramentas para identificar (no conjunto de amostras)
as regioes espaciais que sofreram alguma mudanca significativa e consequentemente
obter estruturas anatomicas divergentes entre os controles e pacientes.

Tomando como base o processo de classificacao e de reconstrucao descrito anteri-
ormente na se¢ao[3.2.1] as imagens sao reconstruidas com base nos pontos projetados
no espaco do MLDA. Portanto, é esperado que os pontos mais distantes entre si se-
jam também os mais distintos. Com base neste conceito, é razoavel aceitar que, ao se
recuperar os modelos de imagens, cuja reconstrucao levou em consideracao os pontos
mais distantes em cada grupo (neste caso referenciados por —3,/0p € +3,/0¢), essa
diferencga é preservada. Consequentemente, serao as imagens que acumularao mai-
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ores variagoes caso sejam comparadas. Portanto, a diferenca entre ambas deixard
explicito as principais diferencas entre os grupos, encontradas previamente na tarefa
de classificacao.

Para a obtencao dos pontos divergentes deve ser construida uma matriz contendo
a medida da variacao encontrada para cada ponto. Adotando-se os grupos controles
sauddaveis e pacientes esquizofrénicos de acordo com a proposta do trabalho, as
diferencas sao representadas conforme a matriz definida da seguinte forma:

C—P
diff = —— (3.1)

onde, C corresponde ao modelo de imagem obtido através da reconstrucao re-
alizada pelo MLDA, ou seja, é a projecao do ponto +3,/0. no espaco original. O
termo P ¢é obtido de maneira analoga, porém proveniente do grupo de pacientes,
isto ¢, a projegao de —3,/0y; o? refere-se a variancia ponderada entre ambos grupos;
n. e n, correspondem ao numero de amostras do grupo de controles e pacientes,
respectivamente.

A diferenca simples entre as imagens nos fornece os pontos divergentes, no en-
tanto pode conter ruidos como artefatos ou variagoes provenientes do processo de
normalizagao que sdo estatisticamente irrelevantes (insignificantes). Por isso é ne-
cessario descartar alteragcbes que nao tenham relevancia ao modelo. Ao levar em
consideragao a variancia ponderada entre os grupos, tem-se recursos para diminuir a
incidéncia deste problema. Assim, variacoes que excedam os limites fornecidos pela
variancia serao consideradas como alteragoes significantes.

Para calcular a variancia ponderada entre os grupos ¢ necesséario obter primeiro
a variancia individual referente a cada um dos grupos analisados. Portanto, de
maneira similar ao processo multivariado, pode-se construir as seguintes matrizes,
tomando como base as imagens originais normalizadas conforme o modelo do MNI:

i1 G2 ... CON P11 P12 .- DP1,N
C1 C2 ... CoN P21 P22 ... P2N

Xc = . Xp = . )
Cnel Cpe2 --- Cp N pnp,l pnp,Q cee pnp,N

onde ¢; ; representa o voxel j da imagem % do grupo de controles e p; ; o voxel
j da imagem ¢ dos pacientes. E importante ressaltar que, na andlise univariada, o
consumo de meméria é menor visto que nao é necessario que todas as imagens sejam
carregadas simultaneamente.
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A etapa seguinte é encontrar o vetor médio para cada populacao. A matriz
que constitui a média vai expressar as caracteristicas mais comuns dos individuos
provenientes deste grupo. Sua construcao ocorre da seguinte maneira,

1 n
T; = EZ% j=123,...N.
=1

resultando em,

onde a coluna 7; é a média das amostras na coluna j.

Na sequéncia, é necessario obter a variancia individual para cada grupo. De
posse do valor médio, o calculo da variancia é simples, o que gera para o grupo de
controles e pacientes, respectivamente:

1 _ 1 _ 1 & _
0'2 = |in— Z(Ci’l — 61)2 n— Z(C@Q — 02)2 . n— Z<Ci’N — CN>2‘|
€ = € =1

1 & B 1 & _ 1 & _
op = {_ Z(pi,l -7’ — Z(pm -p) . = Z(]%,N - pN)Q]
Tp n C

i=1 P =1

por fim é necessario obter a variancia ponderada. Dada pela seguinte equacao:

(= 1) + (n, — 1)o?
(e + np — 2)

A matriz obtida na equacao [3.1] representara uma métrica para que possam ser
analisados os resultados com base nas diferengas de intensidades entre as imagens



22 Meétodo Proposto

C' e P (pontos mais distantes no hiperespaco do MLDA). Assim, de acordo com
um determinado limiar, é possivel definir um nivel de relevancia para os valores
encontrados. Neste trabalho foram analisados apenas as diferengas maiores que trés
desvios, levando-se em consideragao diferencas positivas e negativas (|diff| > 3, na
equacao , conforme serd visto em maiores detalhes na secao .

Esta secao apresentou a técnica estatistica univariada para extracao dos pontos
encontrados pelo classificador, no entanto, para a descricao das estruturas afetadas
faz-se necessario a segmentacao destas imagens, descrito em maiores detalhes na

secao [3.3

3.3 Segmentacao das diferencas estatisticas

Apos a identificacao dos pontos divergentes, através de processos estatisticos descri-
tos na segao ficam caracterizados os pontos de interesse. Esta informacao precisa
ser extraida para que possa ser traduzida em termos de uma descrigao das estrutu-
ras neuroanatomicas afetadas. Portanto, faz-se necessério a aplicacao de técnicas de
segmentacao de imagens para a correta extragao destes pontos. Entao, para a rea-
lizacao desta tarefa preliminar antes da representacao em si, este trabalho utilizou
duas abordagens distintas: técnicas baseadas em limiares e modelos deforméveis.

3.3.1 Segmentacao baseada em limiares

Limiar é um método de segmentacao simples, porém muito eficaz em determinados
problemas (Schlaepfer et al. [1994). Consiste em separar a imagem em duas regioes
distintas conforme um valor pré-calculado ou estabelecido. O processo de segmen-
tagao ¢ atingido ao se atribuir todos os pizels que possuam um nivel de intensidade
maior que o limiar a uma regiao e os restantes, que sejam menores que este limiar,
a outra.

Este método é eficiente onde as estruturas (regides) possuam contrastes de in-
tensidades ou outros componentes quantificaveis bem definidos, ou seja, onde exista
um grande distingao entre o que se deseja separar, tornando facil a identificacao do
objeto de interesse e do fundo da imagem. Contudo, esta técnica nao faz uso de
informacoes espaciais, analisando entao cada ponto individualmente. A principal
limitacao desta abordagem ¢ referente a definicao do limiar.

Obviamente essa metodologia em sua forma mais simplista nao é muito robusta,
além de nao conseguir a correta extracao das regioes de interesse, caso nao se te-
nha uma correta identificacao do limiar. Portanto, sao comumente utilizadas com
algumas modifica¢oes para obter melhores resultados, como limiares locais, limiares
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globais ou mesmo abordagens mais complexas como aquelas baseadas na forma do
histograma (Dawant and Zijdenbos| 2000). Neste trabalho no entanto, o objetivo
é separar os pontos que tenham um nivel de significancia maior do que os demais.
Assim, ¢é totalmente adequado o uso de segmentacao por limiares. Adicionalmente,
a correlacao desta técnica com a analise estatistica realizada previamente é clara: o
limiar é adotado conforme o médulo das diferencas da matriz dada pela equagao 3.1}
Assim, ao se aplicar um limiar valendo trés no médulo da intensidade dos pizels da
imagem, sao extraidos todos os pontos que sejam maiores que trés desvios, além de
serem caracterizadas tanto diferencas positivas quanto negativas.

3.3.2 Segmentacao utilizando Modelos Deformaveis

Os modelos deforméveis (ou contornos ativos) sao curvas que alteram sua forma con-
forme a influéncia de forcas definidas sobre uma imagem digital. Foram introduzidos
em (Kass et al.[1988) e desde entdo tém sido amplamente utilizados em diversas ta-
refas na area de segmentacao de imagens, principalmente em imagens médicas. Em
um modelo deforméavel é definido um contorno inicial, o qual evolui em funcao do
tempo até que se atinja a forma do objeto de interesse. A inicializacao pode ser feita
manualmente (Subasic et al.[2000) ou por passagem de parametros (T.F.Cootes and)
(C.J. Taylor||1992)). Na figura [3.2|¢é possivel visualizar o contorno ativo em seu estado
inicial, e apés convergir e encontrar a regiao de interesse.

Figura 3.2: Demonstragao de uma Snake (adaptado de (Xu et al[2000)), é visuali-
zado o contorno inicial (vermelho) e o resultado apds a deformagao (amarelo).

Pode-se encontrar na literatura uma gama de nomenclaturas para denominar os
modelos deforméveis, além de intimeras vertentes no que tange ao uso das forcas.
Em geral, os modelos deformaveis sao classificados em dois grupos principais, que
sao: modelos paramétricos, também conhecidos como Snakes devido a maneira que
se deformam; e modelos geométricos, usualmente denominados como level sets, visto
que se baseiam em funcoes de level sets para realizarem a deformacao.



24 Meétodo Proposto

3.3.3 Modelos Deformaveis Paramétricos

Um modelo deformavel paramétrico consiste em uma curva cuja forma varia de
acordo com um conjunto de parametros. Adicionalmente, a deformacao consiste na
minimizacao de forcas definidas tanto no dominio da imagem, quanto inerentes a
prépria curva (Xu et al.[|2000]). Assim, a premissa bésica consiste em encontrar uma
curva através da minimizagao das energias internas e potenciais de tal maneira que
a curva contorne o objeto de interesse (Xu et al.|[2000)).

Em termos matematicos, um Snake é um contorno parametrizado no plano de
uma imagem em R2. Pode-se dizer entdo que um modelo paramétrico seja uma
curva v(s) = (z(s),y(s)),s € [0,1], que se movimenta no dominio da imagem para
minimizar o funcional de energia. Assim, tem-se um vetor de parametros s que
influencia a deformagao e a forma da curva (Jan 2006). Em sintese, este processo
consiste na minimizacao das energias (Xu et al.|2000) :

E(v) = S(v) + P(v). (3.2)

As forgas internas S(v) sdo provenientes da forma da curva, enquanto as potenci-
ais P(v) sao oriundas da imagem ou de processos de nivel mais elevado (Sonka et al.
2008). Entao, pode-se escrever a funcao de energia interna da seguinte maneira:

E usual adotar valores constantes (por razoes de simplicidade) para a(s) e 6(s)
que serao os responsaveis pela elasticidade e rigidez do modelo, respectivamente
(Xu et al.[2000). Por exemplo, nos casos onde [3(s) = 0 tem-se a detecgao de linhas
perpendiculares (Sonka et al.2008). Estendendo este conceito, é possivel perceber
que sem a adicao das forcas potenciais o contorno iria convergir a um circulo ou a
um ponto (Jan|[2006). O segundo termo da equagao é definido pela integral da
energia potencial P(z,y) ao longo do contorno v(s) (Xu et al.|[2000):

A energia potencial é derivada da imagem. Além disso, de acordo com (Gonzalez
and Woods| 2002), pode-se definir uma imagem como uma fungao do tipo f(x,y),
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onde cada ponto equivale a um pizel. O valor da funcao é entao dado pela inten-
sidade do pizel analisado, sendo usualmente medido em relacao ao nivel de cinza.
Baseando-se nestes conceitos, a energia potencial é formulada de maneira que mini-
mos locais coincidam com os extremos de intensidade, detectando assim as bordas
ou outro componente desejavel (Mclnerney and Terzopoulos [1996). Para controlar
a deformacao é usada a seguinte funcao:

P({L‘,y) = —’UJ|V[GU(I‘,y) * ](ZL‘,y)]|2 )

sendo, -w um fator de ponderacao, G,(z,y) é uma funcdo Gaussiana bidimen-
sional, com desvio padrao o, V refere-se ao gradiente da imagem e por fim, * é o
operador de convoluc¢ao da imagem (Xu et al.|2000). Em outras palavras, aplica-se
uma suavizacao para definicao dos limites da imagem e entao encontra-se o gra-
diente que serd o critério de parada da evolucao da curva. No entanto, diferentes
formulacoes da energia potencial sao adotadas caso se deseje detectar objetos como
linhas, por exemplo (Mclnerney and Terzopoulos [1996; Sonka et al.|[2008; Xu et al.
2000).

O problema fundamental dos Snakes pode entao ser visto como o problema de
satisfazer a equagao de Euler-Lagrange (Mclnerney and Terzopoulos||{1996; Suri et al.
2002 Xu et al. 2000):

0 ov 0? 0%v

Tomando-se como base a equagao [3.3] é possivel condensar a deformagao do
modelo de acordo com uma equacao do balango de forgas (Xu et al.|2000):

Ent(v) + Fpot = 07

onde a forca interna é dada por

0 ov 0? 0%*v
Font = 55 <O‘a_) "o (ﬁa—> !

além da forca potencial, que é obtida da seguinte maneira
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Fpot = =V P(v).

Consequentemente, é necessario encontrar uma solugao para a equagao (3.3, além
de ser preciso tornar o modelo dinamico, para que possa refinar a segmentacao
de acordo com o tempo. Entao, para sanar estes problemas, utiliza-se a derivada
parcial da curva em relacao ao tempo ¢ (McInerney and Terzopoulos|1996), obtendo-
se assim:

ov 0 ov 0? *v

a introdugao de v (no lado esquerdo da equagao é para tornar a equacao
consistente, de tal maneira que o método seja similar a técnicas de descida de gra-
diente, visto que é feita uma busca por minimos locais (McInerney and Terzopoulos
1996). Assim, apés a defini¢ao do contorno inicial, a minimizacao de energias se
encarrega de detectar o objeto de interesse.

No entanto, esta metodologia em sua forma original é extremamente dependente
da inicializacao, ou seja, caso o contorno inicial esteja distante dos limites do objeto
a segmentacao ira falhar. Contudo, sao propostas alternativas ao uso das forcas para
sanar esta deficiencia. Porém, a premissa bésica é similar a proposta na minimizacao
das energias funcionais internas e potenciais.

Modelos que possuem uma maior eficicia podem ser vistos em (T.F.Cootes and
C.J.Taylor|1992; 'T.F.Cootes et al.[1995)), onde os parametros sdo pontos definidos
de acordo com o conjunto de treinamento, usando assim um conhecimento a priori
para determinar a forma dos objetos de interesse. Também sao encontrados na
literatura deformacoes probabilisticas de acordo com conhecimento prévio, como
em (Hinshaw et al|[1995) onde ¢ utilizado um modelo Bayesiano e um intervalo
de incerteza para encontrar a correta forma do objeto. Existem diversas variacoes
das forcas empregadas na evolucao do modelo, como pode ser visto na abrangente
apresentagao disponivel em (Xu et al.[[2000).

A parte das abordagens supra citadas, uma das técnicas que obtém melhores
resultados é descrita em (Cohen| 1989), onde é introduzida uma nova for¢a que
faz o contorno se comportar conforme um baldo ao ser inflado. Entao, o modelo
deformavel é inflado até os limites do objeto. Neste ponto as forcas sao estabilizadas
e é obtida a regiao de interesse. Além disso, o processo inverso ao de inflar o baldo
também pode ocorrer, ou seja, o esvaziamento. Esta variacao é determinada de
acordo com o sinal de k; na nova equacao introduzida em (Cohen|/1989):
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vP
F=kn(s)— k==,
' VP

onde 72 (s) é o vetor normal a curva no ponto v(s) e k; é a amplitude desta forca.
Além de k% que representa o gradiente da imagem.

No entanto como é adicionada uma nova forca de pressao, caso as regioes de fron-
teiras ou os limites possuam baixo contraste, o modelo as ultrapassa, assim ha falha
na deteccao, sendo necessario fazer uma suavizacao ou melhoramento na imagem
para aumentar o contraste e consequentemente a acuracia do método. Adicional-
mente, em (Cohen and Cohen/[1993)) é apresentada uma generalizagao deste método
para imagens 3D.

Apesar de serem muito utilizados, os modelos paramétricos nao conseguem tratar
regides mais sofisticadas (como regides desconexas), pois a parametrizagao fixa res-
tringe a flexibilidade com que o Snake se movimenta. Para solucao deste problema
(McInerney and Terzopoulos [2000)) propoe uma extensao dos Snakes tradicionais,
denominado como T-Snakes.

Os T-Snakes utilizam informagoes topoldgicas para detectar formas mais com-
plexas, por exemplo, regides desconexas, concavas ou convexas. Além disso, estes
contornos tém a possibilidade de se fundirem ou se dividirem em um ou mais con-
tornos de acordo com a forma do objeto.

Um T-Snakes é definido como um conjunto de nés, conectados em série por um
conjunto de elementos. Tais nds sao associados a posi¢oes que variam conforme o
tempo, e sob acao de forgas de tensao «;(t), forcas de flexao (3;(t), forcas inflaciondrias
pi(t) e forcas externas f;(t) que atuam no dominio da imagem (McInerney and
Terzopoulos|2000)). Cada ponto conectado é chamado snazel. Assim, esta abordagem
possui 4 aspectos principais: uma triangularizacao no dominio da imagem, a projecao
de cada snakel na imagem, uma funcao binaria chamada de fungao caracteristica e
um modelo discreto do Snake (Giraldi et al.|2003). Extensoes desta técnica podem
ser vistas em (Giraldi et al. 2003; |Giraldi 2000 Oliveira et al.2004)), assim como
outra abordagem que utiliza informagoes referentes a forma do objeto é encontrada
em (Butenuth/[1999).

Porém, o outro grupo de modelos deformaveis conhecidos como modelos geomé-
tricos (ou apenas level sets) é eficaz no tratamento destas regides mais sofisticadas.
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3.3.4 Modelos Geométricos

A utilizacao de técnicas baseadas em level sets existe em diversas areas cientificas.
No contexto de segmentacao de imagens, seu uso ¢é intensificado pela capacidade de

obter a correta forma dos objetos, principalmente em imagens médicas (Suri et al.
2002)).

Em contrapartida aos modelos paramétricos, que baseiam a evolucao do contorno
de acordo com a minimizacao de energias internas e potenciais, os modelos geomé-
tricos utilizam-se da teoria de evolucao de curva, além de funcoes level sets para
alcancarem a forma dos objetos de interesse (Caselles||1995; (Caselles et al. [1997)).
Assim, pode-se tragar o seguinte paralelo: os modelos paramétricos constituem-se
em métodos locais baseados na minimizacao de energias sobre uma curva, o que
os vai guiar do dominio da imagem para a deteccao de linhas ou bordas. Em con-
traste, os level sets sao técnicas de minimizacao de energias que solucionam calculos
geodésicos ou distancia minimas de curvas (Suri et al.[2002).

Os modelos geométricos consistem na representagdo de uma curva y(t) como
uma funcdo de level sets {¢ = 0}. De forma que, para um ponto  em um instante
de tempo t o valor seja relacionado a uma regiao espacial ) representada por:

¢(z,t) <0 para z€Q
¢(x,t) >0 para x ¢ Q
¢(x,t) =0 para x € 0Q=~(t)

para {2 sendo caracterizado por uma regiao e 02 sua borda.

Adicionalmente, ao se mover a hipersuperficie y(t), (ou seja, y(t = 0) : [0,00) —
RN) é produzida uma formulagao Euleriana para o movimento da hipersuperficie
através de sua normal, com velocidade V (Malladi et al./[1995)). De maneira que,
para ¢(x,t = 0)z € RY (Malladi et al.|[1995), tenha-se:

onde d faz referéncia a distancia do ponto z para y(t = 0). Os sinais indicam se
o ponto z esta dentro ou fora da hipersuperficie representada por (¢ = 0) (Malladi
et al.[[1995). Assim, tem-se uma funcao de level set disposta como ¢(z,t =0) € R"
que possui a seguinte caracteristica:

Yt =0) = (z|¢(x,t = 0) = 0),
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representado o contorno inicial (¢ = 0). O objetivo entao passa a ser encontrar
uma equacao para evolucao de ¢(z,t) no tempo, a qual deve possuir a propriedade
aplicada & curva 7(t) de garantir a consisténcia da fungao de level set {¢ = 0}
(Malladi et al.[[1995).

Um exemplo do funcionamento desta abordagem para a segmentacao de imagens
é exibido na figura[3.3(a)] Representando a distancia d, entre a curva y(t) e o ponto
(x,y), como a altura dada pelo eixo z, é possivel visualizar que a intersec¢ao entre
a superficie e o plano xy compreendera exatamente os limites da regiao encontrada
(Sethian/|1997). Supondo-se entao, que o objetivo seja identificar algum determinado
objeto, deve-se evoluir a curva em relagao ao tempo ¢ para que se alcance a correta
forma do objeto de interesse.

Adicionalmente, conforme exibido na ﬁgura é possivel visualizar que é fac-
tivel a divisao ou fusao do contorno, proporcionando assim, uma maior eficacia na
deteccao de objetos que possuam formas mais sofisticadas. E importante ressaltar
que a superficie recebe a denominacao de funcao level set, enquanto que a regiao
identificada é denominada como level set zero, pois todos os pontos que a compreen-
dem possuem distancia d = 0. Onde a hipersuperficie encontra o plano da imagem é
definido o contorno. Assim, tem-se um exemplo de evolucao durante dois momentos
distintos: inicialmente ¢ = 0 (3.3(a))) e apds sofrer uma deformagdo no tempo no
instante t = 1 (3.3(b)). Adaptado de (Sethian|1997).

A equacao da evolucao da curva pode ser obtida através da regra da cadeia
Malladi et al.| (1995), sendo referente a uma fungao de velocidade, exibida na equagao
.5l Uma explicagdo mais detalhada sobre a extracao desta equacdo, partindo da
formulacao original (z|¢(x,t = 0) = 0) esta fora do escopo deste trabalho. Este
processo estd descrito em maiores detalhes em Malladi et al.| (1995)); [Suri et al.
(2002):

09
== V#R)IVol (35)

onde V (k) é a fungao de velocidade que determina a evolugdo da curva. Tal
equacao pode ser reparametrizada conforme o contorno evolui.

Os modelos geométricos realizam a segmentagao a partir de uma curva inicial
que altera sua forma usando a equacao [3.5] No processo de evolugao sao utilizadas a
deformacao da curvatura e constantes que influenciam na deformagao (Sonka et al.
2008). Portanto, a funcao de velocidade da curva é dependente dos dados da imagem
(Sonka et al.2008)). Finalmente, a correta extracao dos objetos de interesse deve ser
obtida utilizando parametros que sirvam como critério de parada do método.

Um exemplo de fungao de velocidade é o seguinte (Malladi et al.||[1995)):
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Funcao Level Set 7

0 (x,y,50)__ ,Y

(a) Fungao level set no instante ¢ = 0.

(b) Fungao level set no instante ¢t = 1.

Figura 3.3: A superficie, também denominada como funcao level set (em vermelho)

e o plano zy (em azul). Adaptado de (Sethian!|[1997)).
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0

sendo k representado por

1

k:
1+ |V(G, * I

onde, V(G, * I) representa o gradiente de uma suaviza¢ao Gaussiana com kernel
0. Assim, Vj funciona de forma analoga a forca utilizada nos modelos paramétricos
dada por (Cohen and Cohen|1993)), ou seja, atua expandindo ou contraindo a curva.
A imagem deve possuir um grande contraste o que intensificaria o valor do gradiente,
prevenindo assim descontinuidades na borda, sendo este um dos principais problemas
enfrentados por esta abordagem.

Em (Jin et al.[[2002) é proposto uma fungao de velocidade que previne as descon-
tinuidades no gradiente utilizando um mapa das bordas do objeto. Implementacoes
que nao utilizam caracteristicas locais, ou seja, baseiam-se apenas na velocidade de
curvatura, possuem uma menor acuracia em comparacao as que utilizam informa-
goes locais para manipular a deformagao ou propagagao (Suri et al.[2002). Uma
limitagao dos métodos baseados em level sets é relativa ao desempenho, principal-
mente na segmentacao de imagens em muitas dimensoes, o processo torna-se muito
lento.

O principal fator na utilizacao dos level sets é a capacidade de extrair a correta
topologia da regidao durante o processo de segmentacao (Suri et al|2002). O que
permite a extracao de formas complexas (concavas ou desconexas) como em (Zhukov
et al.|[2002), ou mesmo a reconstrugao de objetos 3D (Whitaker|[1998).

Neste trabalho sao usados os modelos geométricos (level sets) para a extragao
de regides divergentes entre dois grupos. As regioes divergentes sao definidas com a
utilizacao de métodos estatisticos que sao elucidados na secao |3.2] Para executar a
tarefa de segmentacao, optou-se por usar a implementacao apresentada em (Li et al.
2005)).
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Particularidades do método utilizado

Conforme descrito em (Li et al.[2005)), para a identificagdo dos objetos de interesse
é necessario a minimizacao das energias, a partir da equacao:

E(¢) = nP(¢) + Eg v, (3.6)

onde pP(¢) corresponde a energia interna ao contorno, e E,  ,¢ corresponde a
energia externa proveniente das forgas inerentes a imagem.

A primeira etapa para a aplicacao do método é definir as forcas que serao aplica-
das a deformagao da superficie. Na implementacao encontrada em (Li et al.|2005),
a forca interna busca evoluir a hipersuperficie através de uma funcao de distancia
sinalizada. Tem-se entao a seguinte formulacao para calcular o quao distante esta
um ponto de uma determinada regiao 2 em R?,

P(6) = [ 5(V6l = 1Pdady.

com a adi¢ao da constante g que serve como critério de penalizagao caso se
distancie da regiao. Visto que as regioes podem compreender um conjunto muito
reduzido de pontos, a forga interna ao contorno deve ser muito baixa para que nao
avance sobre nenhuma regiao. Assim, para os experimentos foi adotado ¢ = 0.0001,
de maneira que o peso do termo pP(¢) na soma ponderada apresentada na equagao
seja reduzido, ocasionando assim uma deformacao mais sutil.

Uma vez definidos os parametros que irao incidir sobre a curva, é necessario fazer
com que a hipersuperficie tenha condigoes de avancgar até os limites dos objetos
de interesse na imagem. Portanto, o critério de parada é definido com relacao a
uma funcao Gaussiana G, com kernel o. Porém, como neste trabalho as regioes
de interesse sao muito fragmentadas e de tamanho diminuto, optou-se por um o
reduzido. E necessério esse procedimento para que nao se perca o contraste devido
a suavizacao. Logo, para a definicao dos limites é aplicada a seguinte equacao
(Malladi et al.|[1995)):

1
14| VG, * T2

g (3.7)

consequentemente o kernel Gaussiano utilizado vale 1. Além disso, utilizou-se o
modulo das variagoes, assim tanto mudangas positivas quanto negativas foram con-
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sideradas, de acordo com os pontos estatisticos divergentes. Os outros parametros
que compoem a definicao das energias externas nao sofreram grandes alteracoes ao
comparé-los com os valores utilizados nos experimentos descritos em (Li et al.|2005)).
Estes parametros foram definidos conforme a seguinte equagao,

Eg v® = ALy(0) +vAy(9), (3.8)

de onde se tem:

L,(0) = [ 98(0)Veldudy (3.9)

que é responsavel pelo comprimento da curva. E importante notar que a formu-
lagao da equagao (3.9) faz uso do delta de Dirac, dado por ¢, definido em 6 = 1,5
como estd recomendado em (Li et al/[2005). O segundo termo da equagao [B.8] é
dado por,

A&@=K&He@mw,

referente a area da regiao €2, a qual faz uso de uma funcao Heaviside ou funcao
degrau, porém sem a necessidade de controle externo. O fator aplicado v a esta
equagao serd utilizado para indicar o sentido de deformagao, ou seja, se a hipersu-
perficie deve se expandir (valores negativos) ou se contrair (valores positivos). Os
valores para A e v foram definidos baseados nos experimentos realizados em (Li et al.
2005) ficando em 5.0 e 3.0 respectivamente, visto que foi proporcionado uma grande
estabilidade ao modelo.

O 1ltimo valor passivel de mudancas refere-se ao passo que garante maior es-
tabilidade na evolugao da curva. Foi mantido em 1, satisfazendo assim a relacao
T < 1/4. Maiores detalhes sobre as caracteristicas deste método, como qualidades
e pontos negativos, além de informacoes sobre o uso das for¢as inerentes ao modelo
podem ser encontrados em (Li et al.|2005).

Apés a extragdo dos pontos, através dos modelos deformaveis, é realizada a
descricao das regides neuroanatomicas que tais pontos representam, este processo é
descrito em maiores detalhes em [3.4l
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3.4 Descricao das regioes encontradas

Para relacionar e comparar estruturas anatomicas, é necessario estabelecer um ma-
peamento que especifique uma correspondéncia unica entre cada localidade em uma
imagem de ressonancia magnética e a localidade correspondente em outro. A mai-
oria destas comparagoes baseia-se na normalizacao 3D desenvolvida por Talairach
e Tornoux em (Talairach and Tournoux |1988). Além disso, esta abordagem é bem
fundamentada na literatura, visto que é amplamente utilizada (Fischl et al.|1999).

A representagdo de um determinado ponto em coordenadas espaciais (z,y, z)
em uma imagem de ressonancia magnética € ineficaz para identificar a estrutura
anatomica compreendida. Faz-se necessério entao a obtencao da distancia (i, j, k)
deste ponto em relacao a origem da imagem. Nas imagens utilizadas o ponto origem
esta localizado em (46, 64, 37) cuja distancia obviamente ¢ (0,0, 0) milimetros (mm).
Para exemplificar: dado um ponto com coordenadas (z,y,z) valendo (50, 58,40)
deve-se achar a distancia (7,j, k) em mm deste ponto para a origem. Portanto,
levando-se em consideragao que o tamanho de cada voxel é (2,2,2), a localizagao
deste ponto serd (i = 8,j = —12, k = 6)mm, este valor deve entdo ser traduzido em
termos das regioes descritas por um atlas de neuroanatomia. Para obter a estrutura
anatomica associada & pontos em neuroimagens foi utilizada a aplicacao Talairach
Daemonf| (Lancaster et al.|[2000)).

Contudo, como a normalizacao das imagens utilizadas é referente a imagem do
MNI, descrita em maiores detalhes na segao [3.I} nao hd uma correlacao espacial
direta com o atlas. No entanto, é possivel fazer uma transformacao das coordenadas
obtidas nas imagens MNI para que compreendam as mesmas regioes espaciais na
imagem referente ao Talairach. Ainda que possam ocorrer diferencas referentes a esta
transformagcao, nao hé variagoes profundas, entao pode-se realizar tal andlise (Brett
et al. [2002). Para fazer essa passagem deve-se realizar o procedimento conforme
descrito no algoritmo [2][] (Brett et al|[2002).

Levando-se em consideracao o ponto de exemplo (50, 58,40), correspondendo a
(8, —12,6) mm, ao se aplicar o algoritmo [2| o resultado obtido no espago do atlas
de Talairach é (3,96, —5,6748,3,0477) mm. Consequentemente, com este valor é
possivel acessar diretamente o atlas. Cada ponto pertencente ao sistema de coor-
denadas do atlas de Talairach recebe uma classificagdo (Lancaster et al.2000) esta
classificagdo é composta por até 5 niveis conforme pode ser visto na figura [3.4]

As regioes encontradas ao se acessar o atlas com o ponto dado como exemplo po-
dem ser visualizadas na tabela 3.1 No entanto, conforme a localizagao da estrutura

3 A aplicacdo Talairach Daemon foi desenvolvido por Jack Lancaster e Peter Fox do University
of Texas Health Science Center San Antonio. A versdo utilizada foi o Talairach Client, e se encontra
disponivel em http://www.talairach.org/ , ultimo acesso em 19/01/2009.

4 Adaptado de |http://imaging.mrc-cbu.cam.ac.uk/imaging/MniTalairach , ul-
timo acesso em 01,/03,/2009.
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Algoritmo 2 Transformacao do espago MNI para o espaco Talairach
x,y, 2z = Coordenadas no espago MNI

if z >=0 then

Ttalairach < 0.9900x

Ytalairach < 09688y + 0.0460z

Ztalairach <= —0.0485y + 0.9189z2
else if z < 0 then

Ttalairach <= 0.9900z

Yealairach <= 0.9688y + 0.0420z

Ztalairach <= —0.0485y + 0.8392
end if

3 Y.
% X
™~

\ Hemisphere Level
‘\ L.obe Level

Gyrus Level

\ Tissue Level

Cell Level

Figura 3.4: Niveis estruturais referentes ao atlas de Talairach. Adaptado de (Lan-
caster et al.[2000]).
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analisada, a granularidade da informacao referente as regides encontradas pode nao
ser tao alta. No exemplo apresentado nao ha nenhuma estrutura celular que seja
correspondente com o ponto observado. Portanto, nessas situagoes é atribuido um
asterisco (*) como pode ser visualizado na tabela Contudo, ainda é possivel a
classificagao dos niveis remanescentes.

Nivel Estrutura
Hemisphere Level Right Cerebrum
Lobe Level Sub-lobar
Gyrus Level Thalamus
Tissue Level White Matter
Cell Level *

Tabela 3.1: Regioes encontradas ao se acessar o atlas de acordo com o exemplo.

3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado o método proposto para caracterizacao das regioes
diferentes entre neuroimagens de controle e paciente esquizofrenicos. Os resulta-
dos obtidos por essa metodologia envolvendo: redugao de dimensao, classificadores
estatisticos, segmentacao de imagens e descricao das estruturas anatomicas sao apre-
sentados no capitulo



Capitulo 4

Resultados

As técnicas descritas no capitulo anterior foram aplicadas as neuroimagens de pacien-
tes esquizofrénicos e controles saudaveis. Por conseguinte, foi utilizada a abordagem
do SDM (PCA+MLDA) com o intuito de caracterizar as diferencas intraclasses,
tal qual descrito na segao [4.2] Assim como a estatistica univariada para identificar
regides que se distingam entre individuos, segao [4.3] Apds isto, estas regioes diver-
gentes foram segmentadas utilizando um limiar. Uma anélise adicional ¢é feita na
se¢ao visando agrupar os clusters encontrados previamente. Os pontos encon-
trados sao descritos em termos das regioes anatomicas compreendidas, na segao [4.5]
Por fim, este processo foi avaliado fazendo-se uso da literatura, conforme descrito

na secao 4.6

4.1 Banco de Imagens

Para ilustrar o desempenho da abordagem de extracao de conhecimento, sao apre-
sentados os resultados obtidos com um banco de imagens composto por 68 ima-
gens tridimensionais de ressonancia magnética, sendo 25 controles e 43 pacientes
diagnosticados previamente com esquizofrenia. Todas as imagens foram adquiridas
usando o equipamento 1.5T Philips Gyroscan S15-ACS MRI Scanner (Philips Me-
dical Systems Eindhoven, The Netherlands), incluindo uma série continua de 1.2mm
de imagens coronais do cérebro inteiro, usando sequéncias rapidas de T1-weighted
(TE = 9ms, TR = 30ms, angulo 30°, campo de visdo = 240mm e uma matriz de
256 x 256). Todas as imagens foram revisadas por um neuro-radiologista de resso-
nancia magnética. A permissao ética para este estudo foi concedida pelo Comité de
Etica do Hospital das Clinicas, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, Brasil.

As imagens conforme foram adquiridas possuem 124 fatias cada, sendo 256 x 256
no corte axial. Pode-se dizer entao que a dimensao é de 256 x 256 x 124. Apods a etapa

37
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(a) Imagem adquirida, sem nenhuma espécie de trata-
mento. Dimensao 256 x 256.

(b) Imagem depois de ser realizada (¢) Imagem apds a remocao de ar-
a normalizagao pelo SMP. Porém, tefatos. Dimensao 91 x 109.

ainda com a presenca de artefatos.

Dimensao 91 x 109.

Figura 4.1: Imagens referentes ao processo de normalizacao. A figura exibe a imagem
apds a sua aquisi¢do (a). Depois de ser realizada a normalizagdo e consequente
redugao de escala (b). Por fim mostra a imagem apds a remocao dos artefatos (c).
Nos experimentos realizados foram utilizadas apenas as imagens sem a presenca de
artefatos.
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de pré-processamento a dimensao foi reduzida. As imagens foram redimensionadas
para 91 fatias sendo 91 x 109 no plano axial, ou seja, uma matriz 91 x 109 x 91
onde o tamanho dos vozels é 2 x 2 x 2 mm3. Este processo foi realizado para as
68 amostras. As alteragoes ocorridas podem ser vistas na figura As imagens
resultantes foram utilizadas durante todo o processo de extracao do conhecimento
descrito neste trabalho e serao referenciadas neste texto como imagens originais
para um melhor entendimento.

4.2 lIdentificacao das caracteristicas principais

Conforme descrito na secao(3.2], a primeira etapa deste trabalho é tragar o hiperplano
que melhor separe as amostras em grupos diferentes. Para execugao desta tarefa foi
aplicado o SDM, descrito em maiores detalhes no capitulo 3] Em face disto, as
amostras foram representadas conforme pede-se para a construcao da matriz 7.
Como cada imagem é um vetor N-dimensional, para N = 91 x 109 x 91 = 902629,
ter-se-ao n linhas correspondendo a quantidade de amostras. E importante o fato de
que a disposicao das amostras deve respeitar a ordem relativa ao grupo em que se
encontram. Assim, o intervalo compreendido de [1,25] representa os controles, em
contrapartida as imagens alocadas em [26, 68| fazem parte do grupo de pacientes.

Como visto em [3.2] a aplicagdo da reducao de dimensao, através do PCA, traz
grandes beneficios, visto que, o volume de dados é severamente reduzido proporci-
onando um melhor desempenho no processamento computacional. Adicionalmente,
nao ha perdas de informagao consideraveis, assim visando minimizar a incidéncia
de ruido, é utilizada apenas a informacao contida nos autovetores mais relevantes,
isto é, os autovetores que sejam diferentes de zero. Estes autovetores constituem as
caracteristicas mais importantes do conjunto de imagens. A figura exibe as ima-
gens reconstruidas com o autovetor mais relevante, ao se optar por utilizar outros
autovetores serao obtidas outras caracteristicas do conjunto de amostras.

O conjunto de treinamento é projetado no espaco do PCA e o resultado deste
processo é fornecido ao MLDA para que seja realizada a classificacao. Entao, o
conjunto de n amostras /N-dimensionais é reduzido para n caracteristicas discrimi-
nantes. Assim, é possivel identificar a distancia de qualquer imagem, representadas
na forma de uma caracteristica discriminante, para o hiperplano de separacao, como
é apresentado na figura [£.3]

Considerando-se os pontos identificados pelo MLDA, exibidos na figura [4.3] tem-
se a premissa de que ao se afastar da fronteira entre ambos grupos a imagem devera
possuir um numero maior de fatores que a caracterize de acordo com a grupo a
que pertenca. Por exemplo, supondo-se que o alargamentro ventricular seja uma
caracteristica discriminante do grupo de pacientes, uma imagem identificada como
paciente proxima a regiao de fronteira deverda apresentar um sistema ventricular
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(a) Plano Axial. (b) Plano Sagital. (c) Plano Coronal.

Figura 4.2: Imagem reconstruida com o autovetor mais relevante.

de tamanho reduzido em comparagao a outra imagem classificada como paciente,
porém mais distante do hiperplano de separacao. Na figura [4.3] estdo dispostos os
pontos relativos as caracteristicas encontradas pelo MLDA.
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Figura 4.3: Projecao das imagens originais no espaco MLDA, apds o processo de
classificagao.

Considerando o conjunto de amostras, constituido pelas imagens originais, o
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MLDA conseguiu tragar um hiperplano que separa linearmente as amostras, como
pode-se ver na figura [4.3| onde sao apresentados os pontos obtidos para cada imagem

Ainda com base na figura [4.3] é possivel identificar além dos pontos referentes
as amostras também as médias locais assim como pontos extremos, descritos por
—3,/0, € +3,/0., correspondendo ao afastamento de trés vezes o desvio padrao

da regiao de fronteira, para os grupos pacientes e controles respectivamente. E
importante ressaltar que estes pontos, referentes a média e desvio-padrao locais,
foram obtidos através das caracteristicas encontradas em cada grupo pelo MLDA,
e a geragao de novos pontos (além das imagens originais) visa a intensificacao das
caracteristicas de cada grupo e consequente aumento de diferencas entre os pontos
mais distantes (—3,/0, e +3,/0.) entre si no espaco do MLDA (figura . Assim,
ao se gerar modelos de imagem utilizando tais pontos, de acordo com o descrito no
capitulo 3] a diferenga entre as imagens reconstruidas por trés vezes o desvio padrao
ird possuir as maiores diferencas entre os grupos, isto pode ser visto na figura [4.4]

(a) =3\/0p (b) X, (c) Fronteira (d) X. (e) +3\/0c

Figura 4.4: Imagens reconstruidas conforme os pontos gerados a partir do processo
de classificagdo. Da esquerda para a direita, trés desvios paciente (a), média local
do grupo de pacientes (b), hiperplano de separacao (c), média local do grupo de
controles (d) e por fim o modelo de imagem trés desvios controle (e).

Na imagem da figura [4.4] pode-se identificar a ocorréncia de alargamento ventri-
cular, o que tem sido apontado, em numerosos estudos a respeito da esquizofrenia,
como caracteristica da doenca. Assim, na imagem estruturas como os ventri-
culos sdo maiores do que as mesmas estruturas na imagem [4.4(e)] Contudo, a anélise
visual é dificil de se realizar, entao buscou-se automatizar este processo. Para a ob-
tencao destes pontos que sofrem determinada variacao faremos o uso da estatistica
univariada (introduzida na se¢ao , conforme descrito a seguir na segao (4.3

4.3 Variagoes ponto-a-ponto

A secao apresentou as imagens obtidas através da reconstrucao dos pontos en-
contrados pelo MLDA, figura[4.4l Porém, é necessario quantificar as diferencgas entre
os extremos, ou seja, as diferengas entre as figuras |4.4(a)| e [4.4(e)} Adicionalmente,
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a quantificacao destas diferencas ird gerar uma medida de significancia para cada
ponto da imagem resultante deste processo, o que facilita a anélise visual dos pontos
distintos entre ambos os grupos.

Conforme descrito na segao [4.2] além de classificar as amostras, pode-se recons-
truir imagens de acordo com as caracteristicas discriminantes encontradas, o que iré
intensificar as diferencas entre as imagens mais distantes no plano do MLDA. Tais
imagens, referem-se a reconstrucao de —3,/0, e +3,/0,, ¢ possivel visualizar como
¢ maior o numero de pontos distintos ao se comparar por exemplo com a diferenca
entre as médias locais, de acordo com a intensidade dos wvozels, exibidos na figura
4.5 Além disso, vé-se que a incidéncia de pontos nao ocorre em uma determinada
localidade apenas.

(a) Diferengas relativas as imagens (b) Diferengas referentes aos extre-
médias. mos.

Figura 4.5: Variagdo do nimero de pontos divergentes entre as imagens médias (a)
e modelos de imagens nos extremos de cada grupo —3,/5, e +3,/0. (b).

As imagens utilizadas durante a sequéncia deste trabalho referem-se as diferencas
entre as imagens reconstruidas dos pontos mais distantes, visualizados na figura
4.5(b)| pois, se caracterizam como a maximizagao das diferengas entre as amostras.
Uma analise visual é fornecida na figura 4.6, onde é possivel a identificacao dos
pontos divergentes nos planos axial, coronal e sagital. Todas estas diferencas foram
obtidas ao se utilizar um limiar maior que +3 desvios de acordo com a equacao 3.1}
Esta medida é denominada como effect size e o resultado pode ser visto na figura

[4.61

A figura apresenta as diferencas caracterizadas conforme o valor obtido na
equacao para cada ponto sendo maior que trés. E importante ressaltar que
foi realizada uma analise bicaudal. Consequentemente, pontos vermelhos indicam
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Figura 4.6: Pode-se verificar as diferencas encontradas sobrepostas em uma imagem
de um controle saudavel.

diferencas positivas em contrapartida, os azuis representam variacoes negativas. Os
nimeros na figura [4.6) indicam a fatia correspondente das imagens

Apesar de identificada as regioes divergentes, faz-se necessario ainda uma descri-
¢ao dos achados em termos de neuroanatomia. Para obter essa descricao é necessario
extrair os pontos identificados como relevantes. Estes pontos foram agrupados em
regices utilizando level sets (segao e o resultado obtido foi utilizado para aces-
sar o atlas de Talairach, para obter uma descricao das estruturas cerebrais atingidas
pelas variagoes (conforme é descrito na sec¢ao .

4.4 Determinacao de regioes candidatas

E sabido que a esquizofrenia se caracteriza por ser uma doenca que apresenta trans-
formagcoes neuroanatomicas espacialmente difusas, ou seja, nao estd restrita a ape-
nas uma regiao cerebral. Assim, as anomalias podem nao estar em uma estrutura
anatomica somente, mas em uma interseccao de estruturas, e isso ficara explicito nas
regioes candidatas. Partindo deste conceito, foram aplicados os modelos deforma-
veis visando o agrupamento dos pontos (encontrados na se¢ao cuja localizacao
seja proxima, este agrupamento ird constituir regioes que serao denominadas como
regioes candidatas.

’

E necessario extrair os pontos de interesse através de segmentacao de imagens.
No entanto, esta andlise requer uma abordagem mais complexa do que a técnica
de limiar utilizada previamente (vista na figura , pois deseja-se obter relagoes
espaciais entre os pontos de interesse. Portanto, neste trabalho optou-se por utilizar
a técnica de level sets cuja capacidade de lidar com estruturas de formas complexas
foi de grande importancia para a correta extracao das regioes de interesse.
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Nos experimentos a seguir a inicializacao do modelo foram levados em consi-
deracao os dados estatisticos obtidos anteriormente. Com o intuito de verificar as
similaridades espaciais utilizou-se o operador morfolégico de dilatacao nas regioes
encontradas previamente. Entao, foi aplicado um elemento estruturante quadrado
de tamanho trés, o qual esté disposto da seguinte maneira,

—_ = =
—_ = =

E necessério realcar que a dilatagao foi utilizada apenas na inicializagao do con-
torno dos level sets. Assim, os limites de evolugao do modelo permanecem obede-
cendo as alteragoes estatisticas descritas na se¢ao [4.3] Consequentemente, pontos
localizados proximos foram classificados como pertencentes a mesma regiao. A figura
exibe o contorno inicial apds a aplicacao da dilatagao na imagem.

(a) Fungdo ¢ inicial. (b) Contorno inicial na
imagem

Figura 4.7: Exibicao do contorno inicial apods a dilatacao da imagem. Hipersuperficie
inicial (a). Contorno sobreposto na imagem (b).

As imagens utilizadas nos experimentos possuem trés dimensoes, porém para
cada plano da imagem (coronal, sagital e axial) ha respectivamente um nimero
(x,y, z) de imagens em duas dimensoes. Portanto, a segmentagao foi aplicada apenas
em duas dimensoes, de maneira que a resultante serd uma curva independente para
cada fatia. No entanto, ao final, o resultado obtido terd a mesma dimensao das
imagens adotadas, pois os resultados alcangados para cada fatia sao agrupados.

Maiores detalhes sobre o método de segmentagao utilizado estao descritos no
capitulo [3] Um exemplo dos resultados obtidos com esta abordagem é apresentado
na figura 4.8 onde é possivel ver a evolu¢ao do modelo em trés diferentes momentos,
para uma fatia do corte axial.
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(a) 50 iteragoes (b) 200 iteragoes (c) 350 iteragoes

Figura 4.8: Evolugao do contorno: primeiro para 50 iteragoes (a), com 200 iteragoes
(b) e por fim, apds convergir o que ocorreu com 350 iteragoes (c).

Ao se extrair os pontos de interesse, é necessario a traducao dessa informacao
relativa as coordenadas espaciais em uma imagem de ressonancia magnética, para
a descricao das regides anatomicas constituidas por tais pontos. A traducao dos
pontos obtidos nos experimentos descritos neste capitulo é apresentada na secao
4.5

4.5 Identificacao das regioes anatomicas

De acordo com as diferencas estatisticas encontradas previamente na segao e
4.3 tem-se uma grande quantidade de informagao. Os pontos indentificados como
relevantes ao serem sobrepostos na imagem fornecem uma analise visual expressando
em que estruturas foram encontradas variagao. Contudo, necessitam ser expressos
em termos mais relacionados ao dominio que se referem. Ou seja, como o intuito
é explorar a informacao contida em neuroimagens, de ambos os grupos estudados
(controle e paciente), é necessirio uma representagao das estruturas cerebrais que
possuam variacoes no conjunto de amostras.

Assim, apds a obtencao os pontos que representam as diferencas entre as classes,
deve-se identificar as regioes neuroanatomicas que compreendem estes pontos diver-
gentes. De acordo com o processo de transformagoes das coordenadas do espaco
MNI para o espago do atlas de Talairach (descrito na segdo [3.4]), é possivel essa
representacao. Aplicou-se entao o limiar para a extracao dos pontos de interesse e
apos isso foram identificadas as estruturas anatomicas. Este processo é descrito em
maiores no detalhe do capitulo[3] A tabela seguinte (tabelad.1)) exibe as regioes en-
contradas levando-se em consideracao a imagem exibida na figura 4.6, analisando-se
apenas o plano axial.
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Hemisphere Lobe Gyrus Tissue Cell
Left Cerebrum Limbic Lobe PG GM BA 27
Left Cerebrum Sub-lobar Caudate GM  Caudate Head
Left Cerebrum Sub-lobar Thalamus GM MB
Left Cerebrum Sub-lobar Third Ventricle = CSF *
Right Cerebrum  Limbic Lobe PG GM BA 30
Right Cerebrum Sub-lobar Caudate GM  Caudate Head
Right Cerebrum Sub-lobar Claustrum GM *
Right Cerebrum Sub-lobar Lateral Ventricle CSF *
Right Cerebrum Temporal Lobe  Extra-Nuclear WM *
Right Cerebrum Temporal Lobe STG GM BA 22

Tabela 4.1: Regices anatomicas encontradas ao se utilizar a imagem exemplo. Os
dados referem-se a figura 4.6, Ressalta-se que a informagao aqui exibida estd con-
densada, com o intuito de facilitar a compreensao.

Apesar de serem exibidas apenas as regices referentes a fatia 37 que corresponde
ao centro de massa da imagem no plano azial, tal processo foi aplicado em todas as
fatias. Porém, a exibi¢ao de tamanho montante de informacao tornaria a apresen-
tacao destes confusa em demasiado o que prejudicaria a correta compreensao dos
resultados aqui expostos.

Partindo das regioes encontradas na figura tem-se as diferencas estatisti-
camente mais relevantes encontradas através da aplicagao de técnicas estatisticas
multivariada e univariada. Este processo foi aplicado para as diferencas obtidas na
secao além das regides encontradas pelos level sets (segao . Para avaliar estes
resultados usou-se trabalhos encontrados na literatura, conforme descrito na secao

(4.6l

4.6 Avaliacao dos resultados

Apesar de identificadas as estruturas anatomicas, além de regioes candidatas com
base na informagao oriunda da imagem, todavia, ainda faz-se necessario uma avalia-
¢ao deste processo. Portanto, a fim de se obter um embasamento capaz de garantir a
veracidade da informacao aqui apresentada, os dados obtidos conforme a tabela
(aplicadas para as diferengas obtidas na secao e secao , foram contrastados
com os resultados alcancados por especialistas e disponiveis na literatura. A tabela
por sua vez, apresenta as referéncias utilizadas no processo de validagao de uma
maneira consolidada. Conforme a descricao da area cerebral que foi afetada pela
desordem, foram classificados os trabalhos analisados.

Portanto, de posse das variagoes estatisticas encontradas nas imagens, tem-se
a descrigdo de uma regiao (tabela por exemplo). Baseado nisto foi calculada
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Regiao afetada Estudo
Lateral Ventricles GLaurie et al.||2002|; |Shenton et al.l |2001[)
(Harrison||[2005; [Sallet| 2002; [Vita et al|[2000)
(Castro|[2001} [Elkis et al.|[2001)
Third Ventricles Castro| 2001} [Sallet||2002; Shenton et al.| 2001
Fourth Ventricules Castro|[2001; (Sallet 2002; Shenton et al.|[2001
Temporal Lobe (Laurie et al|2002; [Shenton et al.2001)
Castro|2001))
Medial Temporal Lobe (Shenton et al.2001)
Amygdala (Laurie et al.2002)
Hippocampus Castro 2001; Laurie et al.[2002; Sallet 2002
PG Castro 2001; Laurie et al.[2002; Sallet 2002
STG Shenton et al.[1992; 2001)
Thalamus (Laurie et al.2002; Sallet| 2002} |Shenton et al. 2001)
Basal Ganglia (Harrison/[2005)
Frontal Lobe (Laurie et al./[2002; Shenton et al.|2001)
Occiptal Lobe (]Laurie et al.[2002; |Sallet| 2002; |Shenton et al.||2001[)

Parietal Lobe

(Laurie et al./[2002; [Shenton et al. 2001))
(Castro|[2001; Honea et al.[[2005)

Tabela 4.2: Alteracoes cerebrais provocadas pela esquizofrenia, de acordo com a
literatura. E importante ressaltar que para a construcao da tabela foi levado em
consideracao todos os diagnésticos que identificaram esquizofrenia, independente do

estagio da doenca.
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a sensitividade e sensibilidade do sistema. Neste processo utilizou-se como gold
standard a tabela 4.2l Partindo-se deste ponto, tem-se as seguintes métricas:

VP | verdadeiros positivos, sao as descri¢oes encontradas na literatura.
FP |, falsos positivos, descrigoes incoerentes com a literatura.

VPD | verdadeiros positivos distintos: ntimero de itens do gold standard encontra-
dos nas descrigoes referentes aos pontos divergentes.

GS |, tamanho do conjunto representado pelo gold standard, neste caso valendo 14.

Além disso, é necessario esclarecer que nao héa negativos, visto que os pontos do
gold standard representam apenas positivos, e nao ha diagnostico oriundo da analise
estatistica, apenas pontos divergentes.

A partir desses dados, pode-se calcular a sensitividade do sistema, ou seja, a taxa
com que esta abordagem encontra os pontos contidos no gold standard, dada por
VPD/GS. Adicionalmente, pode ser obtida a medida de selectividade, que significa
0 quao objetivo é o sistema, representada por VP/(FP 4+ V P). Desta forma, ao se
medir a sensitividade e a seletividade do sistema, sao obtidos os indices descritos na
tabela 4.3k

VP FP VPD GS Sensitividade Selectividade

Antes da dilatacao 14,692 37,104 10 14 0,71 0,28
Apos a dilatacao 14,472 36,582 10 14 0,71 0,28

Tabela 4.3: Resultados referentes ambas abordagens aplicadas. A segunda linha
exibe os resultados alcangados com a segmentacgao utilizando limiar, em contrapar-
tida a terceira linha exibe os valores obtidos apds a dilatagao e aplicacao dos modelos
deformaveis.

De acordo com a tabela é visto que, ao se aplicar a segmentagao nao ha
diferencas significantes nos indices VP e FP, ainda que se tenha reduzido o niimero de
pontos devido a pontos descartados no processo de evolugao do modelo deformével.
Além disso, em ambos os casos a selectividade ficou ao redor de 0,28 enquanto as
medidas de sensitividade em 0, 71. Logo, pode-se tirar a seguinte conclusao: 71% do
gold standard foi encontrado nos resultados, adicionalmente 28% dos pontos gerados
estao em conformidade com o gold standard adotado. Porém, é possivel identificar
uma medida local para a sensitividade, isto é, para cada funcao level set é possivel
se realizar a andlise conforme a tabela[f.3] Desta maneira, entao, foram classificadas
as regioes, e ordenadas conforme os niveis de sensitividade. A tabela [4.4] apresenta
a classificacao das 10 regioes com maiores indices.

Além de estarem descritas na tabela[£.4] é possivel a visualizagao das estruturas
anatomicas nas imagens exibidas na figura[f.9. As imagens estao dispostas conforme
foram classificadas quanto a sensitividade, ou seja, da esquerda para a direita de cima
para baixo, da mais sensitiva para a menos.
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(g) Fatia 28 (h) Fatia 29 (i) Fatia 44

Figura 4.9: Imagens com maior indice de sensitividade de acordo com a tabela |4.4]
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0,36
0,29
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0,29
0,22
0,22

Resultados

Tabela 4.4: Regioes que apresentaram maior indice de sensitividade local.

Figura 4.9: Continuagao das imagens conforme a tabela [4.4]

(j) Fatia 27
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4.7 Consideracoes Finais

Foram aplicados os métodos apresentados no capitulo 3| para a caracterizacao das
estruturas alteradas com relacao as neuroimagens utilizadas. Fazendo-se uso de
duas técnicas de segmentacao distintas: limiares e modelos deforméveis. Apesar
do conjunto total obter resultados semelhantes em ambas abordagens, ao se aplicar
os level sets pode-se obter indices de sensitividade de regides especificas (locais),
portanto caracterizando estruturas que possam ser alvo de pesquisas futuras. Em
contrapartida, na segmentacao por limiar tem-se os pontos estatisticamente mais
relevantes. Vale ressaltar ainda, que todo o processo ocorre de maneira automatica,
isto é, sem a necessidade de interacao humana durante a realizacao da tarefa.
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Capitulo 5

Discussao e conclusao

A primeira etapa deste trabalho foi realizar a normalizacao espacial das imagens,
conforme descrito na secao . Se, por um lado, é necessario que todas as imagens
tenham uma correlacao espacial, ou seja, estejam sem variagoes de escala, rotagao e
translacao para que se possa fazer uso de técnicas estatisticas comparando os vozels
correspondentes, por outro lado, nao ha garantias de que nao haja a introducgao
de ruidos neste processo. Para realizar a normalizacao foram aplicadas transfor-
macoes afins lineares de 12 parametros. Consequentemente, nao é possivel garantir
que sejam preservadas todas as caracteristicas, medidas originalmente, na imagem
em questao. Pois, como se tratam de medigoes de diferentes individuos, é esperado
que existam variagoes nas estruturas e tamanhos cerebrais. Além disso, s@o obtidas
divergéncias relacionadas a medicao, as quais nao se tem controle, por exemplo,
movimentos do individuo durante a etapa de aquisicao da imagem. Isto pode ser
visto na segao [£.1] No entanto, é factivel que apenas os individuos que se afastem
muito da imagem referéncia, sofram grandes impactos nesta etapa. E importante
ressaltar que, este processo é realizado de acordo com uma imagem referéncia, neste
caso a imagem T1 do distribuicao adotada do SPM correspondendo ao modelo do
MNI, o qual se trata de uma imagem extremamente suavizada (média de 152 in-
dividuos). Adicionalmente, apenas as estruturas principais da imagem sao levadas
em consideragao no processo de normaliza¢ao, como por exemplo, as estruturas que
compreendem o sistema ventricular. Logo, devido ao uso deste modelo, espera-se
que sejam minimizadas as possiveis alteragoes na amostras e consequentemente seja
possivel a aplicacao desta técnica para realizar a normalizacao.

Deve-se ressaltar que este método de normalizacao espacial nao alinha cada es-
trutura cortical exatamente, mas corrige as diferencas globais no cérebro, pois se
a normalizacao fosse executada exatamente, todas as imagens pareceriam iguais e
seria impossivel identificar diferengas significantes (Ashburner and Friston 2000)).
Apesar disso, é imprescindivel a realizacao da normalizacao destas imagem, pois em
caso contrario nao pode ser verificada as diferencas entre pontos, como é proposto
neste trabalho. Entretanto, caso as amostras originais sejam muito diferentes do

23
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modelo, as estruturas anatomicas serao alteradas durante a normalizacao. Entao,
pode-se ao invés de identificar as variacoes existentes entre as amostras, caracterizar
as diferencas relativas ao processo de normalizacao. Neste caso, pode-se dizer que ha
uma linha ténue entre as variagoes originais nas imagens e as regioes alteradas du-
rante a etapa de registro das imagens. No entanto, um classificador baseado no LDA
como o utilizado, procura minimizar a variacao intraclasse, em contrapartida, busca
maximizar as variacao interclasses. Consequentemente, o impacto de variacoes no
processo de normalizagao é reduzido.

Apesar da esquizofrenia ter um diagnéstico de dificil execucao, ou seja, ainda
nao existe uma maneira de fazer a correta separacao entre as amostras, ao assumir
apenas o conjunto de amostras utilizado, foi possivel tracar um hiperplano que
separou corretamente as amostras. Isto significa que se baseando nas amostras
adotadas foi possivel separd-las linearmente como pode ser visualizado na secao [4.2]
No entanto, em futuras andlises baseando-se nos conceitos aqui apresentados, podem
ser necessarios métodos que consigam realizar a separacao onde nao seja possivel
separar as classes linearmente, como a adoc¢ao, por exemplo, de classificadores nao
gaussianos.

Adicionalmente, a dimensao é reduzida ao se aplicar o PCA, tal fato pode con-
tribuir para a incidéncia de ruidos, contudo, ao se utilizar apenas os autovetores que
contém a informagao mais significante (maiores que zero), o impacto da reducao de
dimensao é reduzido sobre os dados, de maneira que seja possivel o uso desta aborda-
gem. Além disso, é importante ressaltar a necessidade de se realizar tal procedimento
para que seja viavel a aplicagdo computacional da metodologia aqui proposta. Ou
seja, cada imagem original representa um ponto em um espago N-dimensional (para
N o ntimero de vozels, ou seja, N = 91 x 109 x 91 = 902629) apds a aplicacao do
PCA a dimensao é reduzida para n amostras de dimensao m (onde m = N —1 = 67)
o conjunto de dados sofre assim uma drastica reducao de tamanho, o que viabiliza o
uso computacional. Entao, este processo garante que os m principais componentes
possam substituir as /N varidveis do conjunto de amostras original, ou seja, tem-se
reduzido o conjunto de amostras original para um conjunto de dados consistindo em
n medidas de m componentes principais (Kitani et al.|[2006)).

Neste trabalho, utilizou-se um nidmero muito menor de imagens em relagao aos
vozels, assim é possivel que o ponto definido como caracteristica mais discriminante
nao seja a que separa melhor as amostras. Além disso, para um novo conjunto de
amostras, tal caracteristica pode nao realizar a separacao das classes. Este problema,
conhecido por problema da dimensionalidade, teria seu impacto reduzido caso o ni-
mero de amostras fosse proximo ao de padroes (caracteristicas), isto é, se o nimero
de imagens nao fosse muito diferente do ntimero de voxels. Porém, em um ambiente
real é invidvel a obtencao de um nimero tao alto de dados amostrais, principalmente
em se tratando de imagens de ressonancia magnética sobre determinada patologia.
Adicionalmente, é possivel mensurar através de erros estatisticos a representividade
do ponto encontrado pelo classificador, contudo, o foco deste trabalho é buscar por
regioes neuroanatomicas na imagem, assim nao foram aplicados tais testes. Po-
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rém, para refinamento e aplicacoes futuras deste método, aqui apresentado, faz-se
necessario a utilizacao de tais métricas.

Partindo do conceito de que este trabalho se baseia na andlise multivariada,
executada pelo SDM (PCA+MLDA), a saida desta abordagem serd analisada através
dos modelos de imagem criados. O SDM consiste em um classificador de dois estagios
que reduz a dimensionalidade das imagens e extrai informacao discriminante (Kitani
et al.[2006]). Assim, se optou por gerar um modelo de imagem para cada grupo,
intensificando a distancia deste ponto para o hiperplano de separacao, descrito na
se¢ao[d.2] Porém, para analisar a relevancia dos pontos criados nesta imagem modelo
nao se pode realizar os testes de média, como por exemplo o teste t de Student, pois
os p valores sao referentes a analises de variaveis médias, o que inviabilizou o seu
uso nesse trabalho. Isto é, tais indices sao construidos com referéncia a analises de
distribuicoes normais, baseando na média da distribuicao, assim, para a aplicacao
seria necessario um teste de médias corrigido ou alguma abordagem similar. No
entanto, para contornar este problema aplicou-se um limiar simples para geracao
das diferencgas, este limiar foi definido conforme a andlise do effect size gerado, se¢ao
4.3} Porém, como se pode observar, esta é uma limitagao do trabalho, ainda que
se possa restringir os pontos conforme a relevancia, faz-se necessario a adocao de
técnicas mais precisas para definicao do ponto de corte. Contudo, ainda é possivel
se realizar a andalise visual (resguardando as possiveis imprecisoes) através da figura
4.6, o que foi suficiente para identificar os pontos de interesse, necessarios para
caracterizar alguma estrutura anatomica, onde recai o objetivo deste trabalho.

Estas regioes caracterizadas pela medida de effect size podem ser entendidas
como as regioes que apresentam as principais diferencas entre as classes, pois fo-
ram obtidas através dos pontos utilizados pelo classificador para realizar a tarefa de
classificagdo. Adicionalmente, através da andlise univariada é possivel identificar o
que foi analisado na aplicacao da andlise multivariada, visto que nao se tem uma
maneira direta de identificar os pontos que foram referenciados como discriminantes.
Consequentemente, a caracterizarao da regiao de interesse do método de segmen-
tacao é constituida por tais pontos discriminantes. Além de, poderem ser usados
como conhecimento a priori para a inicializagao do contorno.

A utilizagdo destes pontos para iniciar o modelo deformavel, conforme exibido
na figura [4.6] resultou em uma degradacao do método. Pois a superficie deformével
¢ inicializada dentro do objeto de interesse e assim ao evoluir transpoe os limites
destas regioes, se comprimindo até desaparecer. Por este motivo, antes de se apli-
car os modelos deformaveis, utilizou-se um limiar, de maneira que todos os pontos
foram considerados e analisados conforme a literatura. Contudo, voltando-se a hi-
potese de que a esquizofrenia pode atuar em intersecgoes entre areas afetadas, apos
a analise dos pontos estatisticamente relevantes, utilizou-se morfologia matematica
para buscar tais intersecgoes. O elemento estruturante foi definido de maneira em-
pirica, apenas através de analise visual, pois a maneira que ocorre a dilatagao nao é
essencial neste trabalho.
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A segmentacao através dos modelos deformaveis foi realizada conforme os pa-
rametros apresentados no capitulo [, No entanto, o nimero de iteragoes foi fixado
conforme uma anadlise visual do desempenho, durante a realizacao dos experimentos.
Assim, para definir o ntiimero de iteragdes (350), foi verificado um ponto onde se acre-
ditou compreender a maioria das estruturas de interesse. Este ntimero foi utilizado
em todas as fatias da imagem. A definicao do nimero de iteragoes de maneira au-
tomética é um processo complexo como pode ser visto em (Das and Banerjee 2004)),
assim neste trabalho optou-se por nao realiza-lo pois aumentaria a complexidade do
trabalho. Além do mais, o nimero definido demonstrou ser eficaz para se realizar a
analise desejada, ao se considerar o conjunto de amostras adotado.

Um outro fator que dificulta a definicao do ntimero de iteragoes é o fato das re-
gioes serem fragmentadas, o que ocasiona a separacao da hipersuperficie em diversos
contornos no plano da imagem. Assim, cada um destes contornos acaba possuindo
caracteristicas proprias, isto é, nos contornos que estejam sobre regioes maiores, ou
seja, nas regioes que possuam maiores areas, o nimero de iteragoes necessario vai ser
maior. Em contrapartida ao manter-se o mesmo nimero para as regioes menores, o
contorno ira se contrair até desaparecer. Porém, em trabalhos futuros, acreditamos
que seja necessario definir as iteragoes de uma maneira mais robusta.

Fazendo-se uso da andlise de discriminantes lineares, foram obtidas diferencas
espaciais entre os grupos. Entao, aplicou-se level sets para extragao e apds isso cal-
culado o indice de sensitividade e selectividade do sistema. O indice de sensitividade
refere-se a quantidade de pontos encontrados que condizem com o conhecimento exis-
tente, por meio da literatura. Em contrapartida, a medida de selectividade refere-se
a quao preciso ¢é o sistema, ou seja, de todos os pontos encontradas quais sao real-
mente relevantes & andlise realizada. E importante ressaltar que foi realizado um
processo de validagao conforme trabalhos disponiveis na literatura. Obviamente, em
extensoes deste trabalho serd necessario realizar um processo mais eficiente, como
validacao por especialistas na area.

Com base nos valores obtidos 0,71 e 0,28 para sensitividade e selectividade res-
pectivamente, pode-se concluir que se trata de uma abordagem promissora, pois
de todos os pontos encontrados na literatura, 71% estao cobertos no sistema, além
disso, 28% das diferencas levantadas sao condizentes com a literatura. Ao se refinar
mais o conhecimento utilizado como gold standard, acreditamos ser possivel obter
resultados mais apurados. Um outro ponto de vista é referente aos pontos encon-
trados nao cobertos pela literatura, pois seria necessario a analise de especialistas
para os classificar como ruido ou regioes candidatas. Além disso, todo o processo
é realizado sem interacao humana, o que pode auxiliar especialistas a encontrar re-
gides especificas que, de acordo com a base de dados, apresentem uma variagao.
Executando este procedimento de maneira mais rapida.

Extensoes dessa metodologia podem ser desenvolvidas para verificar por exemplo,
o impacto de determinado tratamento na populacao estudada. Inclusive, diferentes
estagios da doencga podem ser utilizados com o objetivo de mapear a evolucao da
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doenca, ou identificar como é feita a propagacao das estruturas afetadas assim pode-
se obter medidas de sensitividade e selectividade locais, visando um diagndstico mais
precoce, o que pode aumentar a eficacia do tratamento.

Uma importante lacuna deste trabalho relaciona-se a descrigao das estruturas
encontradas. Apesar de serem identificadas as estruturas que sao variantes entre
as populagoes analisadas, todavia é necessario uma descricao mais formal, por meio
de uma ontologia. Entao, ao se formalizar as relacoes espaciais existentes no sis-
tema cerebral, adicionando conhecimento sobre esquizofrenia, pode-se definir uma
ontologia da imagem representando este dominio. O resultado esperado apds a ex-
tensao da abordagem proposta aqui, serd uma base de conhecimento onde devera
ser possivel validar determinadas hipéteses. Partindo-se dos dados da imagem até a
representacao da estrutura afetada, assim como o processo inverso, ter uma hipotese
e verificar a sua consisténcia de acordo com uma base de imagens.

Adicionalmente, essa metodologia pode ser estendida para analisar apenas os
resultados de estruturas definidas, como por exemplo verificar alteracoes no ventri-
culo lateral, de maneira similar ao realizado em (Puri et al.|[2001)). Porém, com a
vantagem de ser um processo automatico, ainda com a possibilidade de se ampli-
ficar as diferencas, visto que sao utilizados modelos de imagens gerados através de
caracteristicas diferentes entre os grupos.

Este trabalho tem duas importantes contribuicoes: a primeira € a inicializagao do
modelo deformavel, realizada de maneira automatica, a segunda refere-se a descri¢ao
das regioes diferentes entre os grupos analisando apenas os dados da imagem.

Conclui-se que este trabalho encontrou diferencas espacialmente difusas entre as
amostras de pacientes esquizofrénicos e controles saudaveis, de maneira automatica.
A extracao dos pontos diferentes entre os grupos estd respaldada pela literatura em
71% conforme os trabalhos adotados para servir de gold standard. Adicionalmente,
¢ uma etapa para a construcao de uma base de conhecimento, contendo defini¢oes
das relacoes espaciais entre as diferentes estruturas cerebrais, para auxilio de espe-
cialistas no tratamento e na investigacao de caracteristicas da esquizofrenia.
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Discussao e conclusao
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Apeéendice

Os parametros utilizados para a aplicacao dos level sets, sao os seguintes:

Kernel Gaussiano c=1
Delta de Dirac 0=1,5
Energia interna w = 0,0005

Comprimento da curva A =1
Area da regiao a=5
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