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Detecdo e Segmentacdo Automatica de Lesbes de
Esclerose Multipla no Cértex

Resumo

7

A Esclerose Mdltipla € uma doenca degenerativa do sistema nervoso
central que resulta na progressiva perda de fungdes cognitivas.

O seu diagndstico pode ser complementado com imagens de ressonancia
magneética nuclear, utilizando a sequéncia T2* FLASH a 7T onde é
possivel visualizar o surgimento de placas de lesdo na substancia branca
ou, adquirir formas mais ovais e finas extensdes subpial, no cortex
cerebral.

Nesta tese foram desenvolvidos dois algoritmos, um para extracdo das
estruturas nao-cerebrais MRI, designado de BrainExtractionT2*@7T, o
outro baseado no algoritmo bias field Fuzzy C-Means (bFCM) onde é
apresentado um novo meétodo de estimacdo do mapa de gradiente e
introduzida a divergéncia do vetor gradiente das funcbes pertenca no

controlo do ruido de alta-frequéncia.

A aplicacdo em série, destes dois algoritmos, a exames T2* FLASH a 7T
de individuos diagnosticados com a doenca, permitiu a detecdo e
segmentacdo automatica de lesdes de esclerose mdltipla no cortex
cerebral.

Palavras-chave : Esclerose mdltipla, lesdes, cortex, segmentagdo, estimacdo do campo de viés,

extracdo cerebral.



Automatic Detection and Segmentation of Cortical Lesions in
Multiple Sclerosis

Abstract

Multiple sclerosis is a degenerative disease of the central nervous system
resulting in the progressive loss of cognitive functions. The diagnosis can
be complemented with images of nuclear magnetic resonance by using
the T2 * FLASH sequence at 7T where the appearance of lesions or
plagues can be seen in the white matter, or acquiring a more oval form
and thin subpial extensions forms in the cerebral cortex.

In this thesis, two algorithms were developed; for the extraction of non-
brain structures, designated BrainExtractionT2 * @ 7T, and a new method
based on Fuzzy C-Means (BFCM) was created for estimating the bias
field. This new approach uses the divergence of the gradient vector of the
partnership functions for controlling high frequency noise.

The application in sequence of these two algorithms to T2 * @ 7T
sequences of individuals diagnosed with the disease allowed the
automatic detection and segmentation of multiple sclerosis lesions in the
cerebral cortex.

Keywords : Multiple Sclerosis, cortical lesion, segmentation, bias-field estimation, brain extraction.
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Lista de Abreviaturas

* AAM — Active Appearance Model

e AC - Anterior Commissure (Comissura Anterior)

e ADSCLMS - Automatic Detection and Segmentation of Cortical Lesions in
Multiple Sclerosis (Dete¢do e Segmentacdo Automética de LesBes no Cortex
com Esclerose Multipla)

* AIC — Akaike Information Criterion

*  AMM - Adaptative Mixture Model (Modelo Misto Adaptativo)

e ASM - Active Shape Model
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* Bp— External Magnetic Field (Campo Magnético Externo)

e B; — (Campo magnético de gradiente)

 BBR - Boundary-Based Registration

e BCFCM - Bias-Corrected Fuzzy C-Means

» BIC - Bayesian Information Criterion

e Brain_HR - Brain High Resolution

* CC - Cross Correlation (Correlacdo Cruzada)

* CL - Cortical lesions (Lesdes Corticais)

e CLIC - Coherent Local Intensity Clustering

* CNS - Central Nervous System (Sistema Nervoso Central)

* CR - Correlation Ratio (Racio de Correlacéo)
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 DICOM - Digital Imaging and Communications in Medicine (Imagem Digital e
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* DIR — Double Inversion Recovery (Recuperacao de Dupla Inversao)
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* EPI - Echo-Planar Imaging

e  EQM - Erro Quadratico Médio

¢ FCM - Fuzzy C-means

* FID — Free Induction decay (Decaimento de inducéo livre)
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1. Introducéao

A detecdo e segmentacdo manual de lesbes de esclerose multipla é
uma tarefa que exige concentragéo, tempo, destreza e depende do
operador. O desenvolvimento de algoritmos automaticos capazes de
auxiliar nesta tarefa, permite reduzir o tempo de marcacao, aumentar a
precisdo e repetibilidade torando-a independente do operador. Neste
capitulo introdutério sdo apresentados o0s objetivos, as hipoteses
estudadas e os contributos desta tese para a detecdo e segmentacao

automatica de lesGes de esclerose multipla no coértex.

1.1 Enquadramento

Estudos histopatolégicos, no inicio do milénio, lirm@os com novos meétodos
imunohistoquimicos mostraram que as lesGes dereselenultiplaMS (do inglésMultiple
Sclerosi3 no cortex cerebral podem ser detetadas numa rfasie precoce da doenca
comparativamente ao que acontece na substancieadA#vl (do inglésWhite Matte). Estas
descobertas abriram uma nova era no desenvolvimgmttecnologia de Imagiologia de
Ressonancia Magnéti®ddRI (do inglésMagnetic Resonance Imaginpara a detecao déSL

(do inglésMultiple Sclerosis Lesigncorticais em pacientes diagnosticados ¢d8) No final

da década passada estudos feitos sobre as seguERICIBLASH a 7T(referidos daqui em
diante porT2*@7T) demonstram a capacidade desta imagem na revedaci&soes corticais
através da concordancia de estudos de marcacacahtfeita por especialistas. Devido ao
grande volume de dados a marcar, ao tempo neaessa dependéncia do operador, é
desejavel desenvolver algoritmos capazes de reaiza detecdo e segmentacdo automatica
de lesGes de esclerose multipla no coMEXSCLMS(do inglésAutomatic Detection and
Segmentation of Cortical Lesion in Multiple SclesphsComo resultado destes procedimentos
de detecdo e segmentacdo, medidas quantitativapoddgicas sobre aBSL podem ser
calculadas e utilizadas para a caracterizacdoepg@o e seguimento da doenca. Nesta tese
foram desenvolvidos e testados dois novos algosifram para extracdo das estruturas nao-
cerebrais nas imagens natividg @ 7T descrito na sub-sec¢ao 5.2.6 e outro descrit@oghe

8.3 e seguintes, para detecdo de lesdes corticai8oecorticais através da pesquisa e
segmentacdo automaticas de hiper-intensidades grgens nestas sequéncias e Ssao
compativeis com sinal de lesdo, encontradas envithatis diagnosticados com esclerose

multipla.
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1.2 Motivacao

Sao muitas as motivacdes envolvidas na produc@mel@ia suficiente para a realizacdo deste

trabalho:
O desafio de criar ou adaptar algoritmos automgifiera a detecdo dSL corticais enMRI.

O impacto ao nivel do diagnéstico precoce e cooredd terapéutica que estes algoritmos
poderdo trazer a prética clinica.

A substituicéo do trabalho realizado por especeadisa marcagdo d&SL, reduzindo o tempo
e 0 custo e aumentando a repetibilidade.

A segmentacdo automatica MISL que permitira a utilizacdo de outras métricas camedidas

de volumes, areas, formas, intensidades, padrgessieionamento topografico que trarédo
novos dados para o estudo da doenca e para agmreldsua evolucao e ainda, para a previsao
dos seus efeitos permitindo um planeamento de dedaséuticas e acompanhamento mais
adaptado a cada fase da doenca para cada paciente.

O desafio de trabalhar em areas de ponta da neageim que utilizacannersde muito alto
campo magnétic@T sé disponiveis em grandes centros e que me pergwdti investigador
durante um ano néthinoula A. Martinos Center for Biomedical Imagidg Massachusetts
General HospitalMGH) e trabalhar com investigadorestdarvard Medical SchoofHMS) e

do Massachusetts Instituto of TechnoldiyiT) em Boston.

Adquirir conhecimentos a nivel de aprendizagem dguima, reconhecimento de padrbes e
algoritmos de agrupamentos muito Uteis, ndo s6 emoAmagem, mas também em areas tédo

diversas da ciéncia, como o marketing, econommstageentre outras.

Adquirir conhecimentos ao nivel da inferéncia éstigh aplicada a segmentacdo de imagem,
algoritmos de correcdo de intensidades, co-registimagem e extracdo de estruturas nao-

cerebrais.

Trabalhar com atlas do cérebro, sistemas de rafi@rérferramentas de reconstrucao cerebral.
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1.3 Quadro Conceptual e Questdes de Investigacao.

Os procedimentos de boas praticas de investigapamedicina requerem o estabelecimento
de hipoteses e a prova da evidéncia estatistictasderesmas hipoteses na figura da
confirmacdo ou rejeicdo da chamada hipotese nulguéstdo de investigacdo é o primeiro
passo no processo de investigacdo e deve ter adsaan método capaz de a provar. Sendo
este um trabalho de engenharia de apoio a medicgzase essencialmente em fornecer 0s
meios adequados a area medica para que se possan gs hipéteses de investigacdo. Tendo
este trabalho sido executado parcialmente no Atitend. Martinos center for Biomedical
Imaging foi condicionado as caracteristicas do r@texistente, nomeadamente bases de
dados e interesses especificos do pessoal médwaviele. Os dados disponiveis séo
constituidos pelas trés sequénciB$W a 3T T1W a 7Te T2*@7T, e ainda pelo volume de
alta resolucdd@2COMBINED obtido a partir do registo no espailarachja com as devidas
correcdes das ndo-homogeneidades de intensidade. &sda disponiveis 0os volumes nativos
de alta resolucéo onde foram efectuadas segmestag@i®miais pelo pessoal médico envolvido
neste trabalho. Os principais objetivos desta ést&o contidos nas respostas as seguintes
questdes de investigagao:

Questédo 1: Os volumes T2COMBINED sé&o adequados paeplicacéo de algoritmos de

segmentacao automatica de MSL

Questdo 2: Os volumes nativos adquiridos em T2*@&0 adequados para a aplicagao

de algoritmos de segmentacao automatica de MSL.

Questdo 3: As ndo-homogeneidades de campo prodszpalas antenas de gradiente

interferem nos algoritmos de segmentacgéo
Questao 4: As estruturas nao-cerebrais influenciara resposta dos algoritmos.

Questdo 5: O ruido de alta frequéncia ndo influeacha resposta dos algoritmos de

segmentacao.
Questao 6: A supressao digital de tecidos melhorasaializacéo das MSL.

Questdo 7: A juncdo da informacéo proveniente dasisdvolumes (T2*@7T e T1@3T)

aumenta a eficacia na detecédo das MSL.

Questdo 8: A utilizacdo isolada do cortex ou WM aemta a eficacia da detecao das
MSL.
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Questdo 9: E possivel detetar Automaticamente ersagar MSL usando apenas as

aquisicdes parciais adquiridas em T2*@7T.

Questdo 10: Nao é possivel identificar AutomaticarteeMSL corticais usando apenas as

aquisicdes parciais adquiridas em T2*@7T.

Questdo 11: E possivel identificar Automaticamewtetipos de MSL corticais.



1.4 Objetivo da Tese

O objetivo desta tese € adaptar os algoritmosesiiest ou se necessario desenvolver novos
algoritmos capazes de detectar e segmentar autamainte lesdes de esclerose multipla no
cortex para aplicar em sequéncl&@7T. Tradicionalmente a doenca é estudada na WM e os
algoritmos existentes ndo sdo adequados para dageu trabalho no cortex. Este objectivo
geral pode ser dividido em objetivos especificog dgentam responder no contexto da
engenharia as questdes de investigacdo medicaseatadas na seccdo 1.3. Os objectivos
especificos identificados s&o os seguintes:
» Estudar a viabilidade da utilizagdo dos volumesde@s pelo Freesurf@2COMBINED
gue combinam as aquisi¢cdes parciaisT&h@ 7T registados no espaco Talairach para a
detecédo d®éMSL
» Estudar a viabilidade da utilizacdo das sequénwdisasT2*@7T para aplicacdo de
algoritmos deADSCLMS
» Extrair as estruturas ndo-cerebrais das aquisSit#e@ 7T.
» Desenvolver algoritmos tolerantes as ndo-homogade&ide intensidades, provocadas
pelas antenas de gradiente, encontradabIRas
* Integrar métodos de controlo do ruido aditivo da-filequéncia se este interferir no
desempenho dos algoritmos de segmentacao.

» Pesquisar por hiper-intesidades nas imagens coregatiom sinal dasISL
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1.5 Contribuicbes

Os algoritmos deADSCLMS propostos nesta tese visam melhorar o diagnosticd1S
utilizando os novos equipamentosMBI de muito alto campo (7T), através da automatizacéo
dos processos de marcacdo manual realizada pariaigias. Os contributos especificos da
presente investigacao sao:

* O desenvolvimento de um novo algoritmo de extraffiestruturas nao-cerebrais para
aplicar as aquisicOes incompletas B @ 7T,

* Um novo método de estimar o campo de viés aplieadalgoritmdoFCM.

« Um novo método basdeado na utilizacdo da divergédoi vetor gradiente para
reducao do ruido aditivo de alta-frequéncia

* A segmentagao ddSL corticais e ndo-corticais no contexto dos dadsgatiibilizados
e usando as contribui¢cdes acima descritas.

* Finalmente, e em jeito de resumo, podera haver eaonaideravel contribuicdo para
trabalhos futuros conseguida pela concecao e ingritagdo de um algoritmo robusto
ADSCLMSaplicado a sequéncid2*@7T, potenciando algum impacto e contribuicao
na area clinica, servindo de apoio ao especiatistaletecdo d®SL, na analise de

sequéncias e na minimizacao dos erros de marcacao.
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1.6 Organizacao da Tese

A presente tese esta organizada em 9 capitulos.

Aplés o presente capitulo introdutério geral da ,tesecapitulo 2 expde o estudo da
problematica da detecdo MESL, a nivel clinico, bem como o estado da arte dasdas mais
promissorasMRI na identificacido de lesdes corticais. E tambértifizada a utilizacdo das

sequéncias T2*@7T nesta tese.

No capitulo 3 séo apresentados e analisados os @admiridos para o estudo, sistemas de
referéncia, atlas e mapas utilizados, softweneeSurfere identificados os problemas mais

frequentes encontrados nos volumes adquiridos.

No capitulo 4, sdo abordados o registo e co-registimagem e apresentadas as diferentes
técnicas de registo de imagem que foram utilizgpdaa fazer o alinhamento dos volumes de
baixa e alta resolucdo, diferente informacédo esgeatom atlas e mapas cerebrais para

obtencéo da reconstrucao cerebral.

No capitulo 5 s@o descritas as etapas de pré-garoesto necessarias para remocado das
estruturas nao-cerebrais, correcdo de campo, @ipdiw de histograma, reamostragem e

dimensionamento de filtros antes da aplicagcdo deriinos de segmentacdo. E também

apresentado um novo algoritmo de extracdo de esirihdo-cerebrais de sequéndias@ 7T.

O capitulo 6 foi dedicado ao estudo dos algorite®segmentacdo baseados em mistura de
Gaussianas, campos aleatérios de Markov e a carac@®o e modelacdo dos tecidos e lesdes

por Gaussianas.

O capitulo 7 descreve a evolucédo do modelo de agraptoK-Meanspara os modeldsCM

e mostra como estes foram adaptados para lidarenpoablemas de ndo-homogeneidades de
intensidades e ruido de alta frequéncia. Sdo abdedados os modelos de contornos ativos.
Termina com a adaptacdo do modefCM, implementagdo de um novo método de estimacao

do campo de viés e aplicacdo a sequémdirs

O capitulo 8 € dedicado a segmentacdo automatibkstlem sequéncias T2*@7T, atraves da
implementacdo da chamada sequencial do algorib/GM alterado, para remocédo das
estruturas ndo-cerebrais, corre¢cdo do histograetanentacdo de regides e segmentacdo de
MSL

No capitulo 9 é feita uma andlise e avaliacdo giralresultados face aos objetivos definidos
no primeiro capitulo, seguido por conclusfes epgetigs futuras.
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2. Esclerose Mdltipla Cortical

Com 0 objetivo de perceber e caracterizar as lesbes da MS no
cortex, este capitulo expbe a problematica desta doenca, assim
como o estado da arte relativamente as técnicas de MRI mais
promissoras na identificacdo de lesbes corticais e a justificacdo da
utilizacdo das sequéncias T2* FLASHa 7T.

2.1 Introducéo

A MS é uma doenca desmielinizante auto-imune do Sistderaoso Central (do inglés
Central Nervous SystemCN9, que atinge com mais frequéncia os adultos emeiglavem
(Kornek, Storch et al. 2000). WS foi inicialmente considerada uma doenca/dsl do CNS

No entanto, estudos posteriores revelaram queate também de uma doenca @M (Bo,
Vedeler et al. 2003), (Kutzelnigg and Lassmann 20Q®/egner, Esiri et al. 2006). A
semelhanca das lesdes Wi, as lesbes n&M sdo descritas como areas de desmielinizagao
gue abrangem o cértex, os ganglios basais, osa¥ictntrais, da espinhal medula e do tronco
cerebral, refletindo-se num processo neuro-degeveraprogressivamente incapacitante
(Zivadinov, Dolezal et al. 2006).

Estudos histopatolégicos recentes, utilizando nawétodos imuno-histoquimicos, mostraram
que as lesdes corticais M& podem ser detetadas com mais frequéncia do geaantente

era relatado. Este facto abriu uma nova era nadestesta doenca, direcionando a investigacao
para o cOrtex e para a pesquisa de novas sequéeditiRl capazes de detetarvivo as lesdes
corticais. Nesse sentido, foram realizados varstsdes utilizando campos magnéticdsa-

high de modo a testar novas sequéncias capazes de@arda doenca a nivel cortical.
Sequéncias mais tradicionais, como as ponderaddslen® e T2* a 3T, foram testadas mas
os resultados ndo revelaram uma grande proximidadeos dados clinicos. A avaliacéo
vivo da doenca no cortex é uma tarefa muito complexalades alteracdes de intensidades,
que podem ser subtis e ao facto de algumas lesdestenderem por grandes regides onde as
nao-homogeneidades de campo dificultam a sua aetB¢éi outro lado, a marcacéao dAaSL

por parte de especialistas € um processo demoratificié, estando o resultado depende
diretamente do operador. A principal razdo pardfiautlade na avaliacdo nadSL esti
relacionada com a quase inexistente visualizac&didhites do cortex e da proximidade das

lesBes corticais com a pia-mater.
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Os equipamentos ddRI de uso comum utilizam campos HéTe 3T o que é manifestamente
insuficiente para a detecdo de lesbes, principaknas localizadas junto da pia-mater e em
zonas profundas do cortex (Pouwels, Kuijer et @0&2; (Bagnato, Butman et al. 2006). Uma
alternativa € a utilizacdo de imagens adquiridparéir de equipamentos déRI| de elevados
campos magnéticog,a 9.4T (Mainero 2012) (Mainero, Benner et al. 2009).

Ja no inicio da segunda década do sééMd surgiram alguns estudos que apontam as
sequéncias ponderadas &@r Fast Low Angle ShqFLASH)a 7T como ogold standardpara

a identificacao e classificac@wvivo de lesbes corticais, com grande vantagem em cekga
sequéncias Recuperacéo de Dupla Inverséo (do iDgi@sle Inversion RecoveryDIR) a 3T,
principalmente a nivel da identificacdo de lesdebpial (Tallantyre, Morgan et al. 2010);
(Nielsen, Kinkel et al. 2012).

2.2 Manifestactes da Doenca

Tendo como base a evolucdo no tempd&é normalmente classificada em quatro tipos
(Confavreux and Vukusic 2006); (Tremlett, Zhaolef@09):

- Benigna - Manifesta-se apenas uma vez, ndo se vindo a @wsargua reincidéncia na
maioria dos casos. No entanto, este tipo pode tend®¥ associado a recaidas ocasionais
durante um periodo de tempo, seguido por uma reacge completa. Em alguns casos, o
diagnostico dMS benigna pode vir a alterar-se com ressurgimentogmanos depois.

- Surto / remissace A maioria dos pacientes € diagnosticado dd8ido tipo surto / remisséo
(do inglés Relapsing-Remitting Multiple Sclerosis RRMS. Sao observados episodios de
atividades que desaparecem ao fim de algum tempoeridanto, novos sintomas podem
aparecer ou piorar os ja existentes. As recaiddsmpaer de alguns dias a varios meses e a sua
gravidade pode também variar de um nivel mais saave de maior intensidade. Devido aos
maleficios causados MONS os sintomas sao facilmente observados na maloggacientes.
Nos periodos de remissao, a atividade acalma durantperiodo de tempo que pode chegar a

Vvarios anos.

- Progressiva secundaria Esta manifestacdo dslS designada por Esclerose Mdultipla
Progressiva Secundaria (do ingi&scondary Progressive Multiple SclerosiSPMS, consiste

no diagnéstico inicial A®RRMS progredindo depois, num intervalo de varios apasa uma
fase da doenca degenerativa progressiva, com avabée de periodos de remissédo cada vez
mais curtos até que a doenca se instala em dediniti
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- Progressiva primaria Os pacientes aos quais é diagnosticado o tipgrgseivo primario de
MS, ndo ha histérico de fases de remissdo da do&esie caso a doenca apresenta uma

evolucéo lenta, mas progressiva, em que os sintpiaesm gradualmente ao longo do tempo.

2.3 Topologia dasMSL

As lesbes dd1S encontram-se classificadas em 7 tipos conformeadapologia e localizag&o
no cortex (Kidd, Barkhof et al. 1999), no entargpenas 4 tipos séo relatados nos exames de
MRI. Na Figura 2-1 é apresentada, a laranja, a topoldgs 3 tipos de lesdes corticais,

normalmente observados em individuos diagnosticados

a) leukocortical bjntracortical c)subpial

r

Figura 2-1. Tipos de lesdes corticais, adaptadokded, Barkhof et al. 1999.

a) Tipol (leukocortica): lesdes que surgem na frontelé/cortex e que se estendem
tanto pelaNVM como pelo cortex Figura 2-1 a);

b) Tipoll (intracortical): pequenas lesdes localizadas dentro do cértebirFigura
2-1b);

c) Tipolll e TipolV (subpia): lesdes que se estendem desde a pia-mater, endol\3

a 4 camadas corticais e frequentemente envolveadosvgiros Figura 2-1 c) (Dutta
and Trapp 2010).

A dificuldade de observar les6esM& a nivel do cortex cerebral levou ao desenvolvimelet
Nnovos scaneres com um campo magnéiit@-high, na gama do§ a 9.4T. As vantagens
trazidas sdo ao nivel da relacdo sinal/ruido, estertecido/lesdo e aumento da resolucéo
espacial (Pitt, Boster et al. 2010). Estudos conu&ecias alr2*@7T envolvendo varios
especialistas (Nielsen, Kinkel et al. 2012), canfiram a sua utilidade na revelacéo de hipér-

intensidades compativeis com sinal de esclerostyalih vivo.
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24 T2*FLASHa 7T

In vivo,aMRI a 7T permite identificar e caracterizar placas coricde lesbes dos tipdsll,

I/IV (Mainero, Benner et al. 2009). Os resultados obtido conjunto de individuos em
estudo, indicam que as lesdes de placas corticaisTghoslll e IV sdo as mais frequentes
(50,2%), seguidas pelo tipd36,2%) e tipdl (13,6%). Cada tipo de lesédo é mais frequente na
MS progressiva secundaria, comparativameri#Sa&urto/remissao. Esta diferenca, no entanto,
€ significativa apenas para as lesdes doltlpolV. Neste estudo é também demonstrado que
as sequénciasi2* FLASH a 7Tapresentam uma boa relagdo contraste/ruido quando
comparadas com outras técnicas, e que em pac@ntemaior instalacdo da doenca, as lesdes
tipo Il / IV s&o mais frequentes. Estudos posteriores (Nielsakel et al. 2012) envolvendo

4 especialistas na marcacdo e classificagdo dacaogmivel cortical, confirmam que as
sequénciagd 2* FLASH a 7T fornecem um elevado grau de concordancia entreadares,
quer na classificacdo manual do tipo de lesGes muenaior nimero de lesdes identificadas,
em comparacao com a utilizacédo de sequémiiBsa 3T.

Estes estudos apontam no sentido de se consideraasgsequéncid®* FLASHa 7T séo o
gold standardin-vivo, na identificacdo e classificacdo de lesbes casticam particular as
subpial

A maior desvantagem da utilizacdo destas sequépaiaso estudo da doenca a nivel do cortex
é a dificil visualizagdo dos limites do mesmo, sembrmalmente, utilizadas sequéncids
magnetization-prepared rapid gradient ecldPRAGE a 3T para esse fim. A utilizacdo
eficiente das duas sequéncias obriga ao uso dafentas avancadas de neuro-imagem, Figura
2-2, que incluem co-registo de imagem, juncao demes adquiridos por partes, segmentacao
e reconstrucdo cortical, geracdo de superfigied e WM/cortex capazes de delimitar
eficientemente as fronteiras do cértex e por canség classificar o tipo de lesdo. A marcacao
por parte de especialistas € uma tarefa morosae&ndepdo operador, das condicbes de
visualizacdo e da luminosidade, o que dificultaua epetibilidade entre operadores. Para a
validacdo do método de marcacdo manual é, norm&mercomendavel a concordancia de
marcacéao por pelo menos dois especialistas. Estegimento aumenta ainda mais o tempo e
0 custo, o que € um dos principais motivos paraseavolvimento de técnicas automaticas de
segmentacdo, que possam garantir a repetibilidaitie eesultados e aumentar a precisdo das

medidas obtidas.
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Figura 2-2. Visualizacdo com recurso ao FreeView de@limitacdo
cortical com recurso a superficie pial e WM sobrsefas sobre o
volume T2* FLASH a 7T .
Todos estes aspetos permitem um seguimento maisrgé da doencga, bem como o estudo

sobre o efeito de determinados farmacos.
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2.5 Conclusao

Neste capitulo foram estudados os tipos de leséddSlvisiveis emMRI, a sua forma e
localizacéo a nivel cortical tendo-se concluido gsidesdes mais comuns sadeagkocortical

de forma arredondada que se estendeWM asintracortical de forma oval circunscrita
apenas ao cortex e asibpial de forma alongada que se estendem por varios gires
localizam junto a pia-mater, envolvendo 3 a 4 camatbrticais. A sua visualizacéovivo
apresenta melhor definicdo nas sequéntasFLASHa 7T, no entanto, 0 seu posicionamento
(relativamente aos limites do coOrtex) e consequedecterizacdo apenas S80 possiveis
recorrendo as sequéncias & MPRAGEa 3T. A utilizacdo de métricas para o estudo e
acompanhamento da evolucédo da doenca é feitaiagm<ua marcacdo, podendo esta tarefa
ser realizada manualmente, tratando-se de umeac#éopierador-dependente e com elevados
custos temporais ou Automaticamente, apresentangantagem de possuir baixo custo,

repetibilidade e independéncia do operador.

Tendo em conta a vantagem de uma marcacao autandétiesdes deIS e as desvantagens
associadas a marcacao manual, o desenvolvimerigordmentas automaticas é desejavel, néo
s6 pela independéncia do operador como tambémimpeEmento da precisado e repetibilidade

do processo.

Por uma questdo de facilidade de escrita, nos maxicapitulos as sequéncias T
MPRAGEa3T e T2* FLASHa 7T serdo designadas pbt@3Te T2*@7T,respetivamente.
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3. Dados e Métodos

N este capitulo sdo apresentados numa primeira fase os principios
da formacdo das MRI, seguindo-se as especificagcdes e
caracteristicas dos dados disponiveis e terminando com a metodologia

de trabalho utilizada na presente tese.

3.1 Introducéo

A grande variabilidade dos meios complementaregiaigndstico por imagem médica requer
inevitavelmente conhecimentos especificos, na naail@s vezes, obtidos através de um estudo
prévio para conhecer os padrbes anatomicos, patodg de artefactos caracteristicos de cada
modalidade. Ter um conhecimento geral dos prinsifisicos da formacdo da imagem por
ressonancia magnética desde a geragcdo de conmastspacd, passando pelo movimento
dos pacientes e o tempo de aquisicdo é fundampatal se perceber as suas limitagdes,
vantagens e desvantagens e formas de atuar eficezme sentido de segmentar as regides

anatomicas e patoldgicas, contornando os artefactos

3.2 Fisica davIRlI

A MRI é uma técnica utilizada para obter imagens anat@npatologicas e funcionais do
corpo humano. Esta modalidade baseia-se no factmgm ser constituido por um grande
namero de moléculas de agua e os seus nucleodrogdmio fornecerem uma fonte de protdes
essénciais para as técnicasviel. Os protbes possuem um momento magnético desigrado
spin, que tende a alinhar-se na direcdo do campo megredterno aplicadd,. A aplicagcédo
de By provoca um movimento de precessao sfjmasem torno deB, ficando uns alinhados na

direcdo e sentido paralelo ao campo e outros ntideecontrario (sentido antiparalelo). A

frequéncia de precess®#g , designada por frequéncia de Larmor, varia dedacaom a
intensidade dé, segundo a lev, = }B,, onde) é a razdo giromagnética, que no caso dos
atomos de hidrogénio é de 42.6MHZ/Tes|8g campo externo aplicado (Weishaupt, Kochli
et al. 2008); (Pooley 2005). Por outro lado, acagifio deB, provoca o efeito de Zeeman

(Brown and Semelka 2010), que divide uma linha @spleem componentes ou estados. O
estado paralelo de menor energia correspondesns alinhados na direcdo do campo e o

estado antiparalelo de maior energia spisisalinhados em sentido oposto. A razdo entre o

ndmero de protdes no estado paraldlpe no estado antiparaleN,, varia com a diferenca
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de energia entre os nivelds = h)B,, e com a temperatura do corpo, seguindo a leiigtsta

de Boltzmann.

N _BE

—P —ekKT Equ.3.1

NAP
onde AEé a variacdo de energia entre os estados, temperatura & a constante de
Boltzmann. Na Figura 3-1, esta representado ocefleitZeeman, caracterizando a distribuicao
paralela e antiparalela dos nucleos de hidrogénmiandp sujeitos a diferentes campos
magnéticos, onde se pode verificar que o numegratées que contribui para o sinal M&I
€ apenas de 3 em 2 milhées para um camfipcdee de 9 para um campo H&T.

r =
1 millign
1 millioh
2 milli 1 million .~
mi |on<
1 millioh+3 AE

~1 millioh+6 ‘
-1 millich+9
aT @asT 1.0T 15T

Bg (Tesla)
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Figura 3-1. Diagrama representativo do efeito deeman.

Este fendmeno é extremamente relevante na definig&esolucédo e intensidade do campo a
utilizar emMRI. A quantidade de tecido incluido no volume elemeque um scaneres de
MRI consegue isolar ird fornecer uma intensidade poopual a diferenca entre o nimero de
protdes no estado paralelo e antiparalelo. Se molado campos mais elevados colocam mais
protbes a contribuirem para a intensidade do simajumento da resolucdo diminui a
populacao de protbes envolvidos e por conseguimadi a intensidade do sinal, originando
um menor contraste nas imagens. Outra implicacBeiadé o designado efeito de volume
parcial. Cada amostra obtida contém a informacéateddo cerebral encerrado num volume
elementar com as dimensdes da resolucdo adqupimtaexemplo 1mf A quantizacdo
ocorrida faz com que nas zonas fronteiras dosdsqgissa ocorrer a inclusdo de informacéo
de dois tecidos e como consequéncia a intensidadendl é formada pela combinagcédo da
informacé&o parcial da quantidade de protbes prewes de cada tecido que contribuem para
o sinalMRI. Este aspeto produz zonas de transicdo suavesomésiras dos tecidos, sendo
mais acentuado quando a resolucdo é baixa 1.8) mmode ser observado por exemplo, na

transicABoWM-CortexCSF em T1@3T, Figura 3-2 a) e mais atenuado nas imagens de alta
3-2



resolucdo, 0.33 minna transicaAVM-CortexCSF em T2*@7T, Figura 3-2 b). Este, efeito
contribui normalmente para o aumento dos errodassiicacéo produzidos pelos algoritmos
de segmentacéo, Figura 3-2 c).

O controlo da resolucdo é conseguido através digooacdo doField of View(FoV). Um
FoV maior produz imagens de baixa resolucdo eRavf menor produz imagens de maior

resolucao.

a) TL@3T b) T2*@7T C)Erro de classificacdo

.~
Efeito do volume
. parcial™

Figura 3-2. Efeito de Volume Parcial.

No caso particular do estudo BlES a nivel cortical, a espessura do cortex (1 a 4vf (Rischl
and Dale 2000) é extremamente fina e imagens csotugio de Imfimplicam a observacao
de 4 a 10voxelscorticais, tendo ainda incluido o efeito do volupacial. A forma de obter
maisvoxels que possam aumentar a informacéo sobre o esteieido cortical, € aumentar a
resolucdo, provocando a diminuicdo do numero d&esoque contribuem para o sinal, facto
este que seria compensado com a utilizagdo de sampgnéticos mais elevados e com a
diminuicdo do efeito de volume parcial. Dai a jisdicdo para a utilizacdo de campos

magnéticogiltra-high de7T ou9.4T na pesquisa de lesdes corticais.

Outro aspeto relevante para a qualidad®&d é a homogeneidade d& em todo o espago.

Como este campo é produzido a partir de bobingass edo produzem um campo homogéneo,
provocando nas imagens adquiridas heterogeneidadpaciais de intensidade. Outro
fendmeno fisico que contribui para os desvios aepcasdo as variagbes de suscetibilidade
magneética existentes entre tecidos diferentes e enttecido e o ar. No caso do cérebro
humano este efeito € observado principalmente oatefira tecido-ar, devido ao efeito
paramagnético do oxigénio no ar, que produz umorgin caracter sinusoidal e variacdes
suaves de intensidade que podem por vezes commomeexame. Estes dois ultimos
fendmenos combinados contribuem para as néo-horenigeles observadas nas imagens

obtidas com esta modalidade.
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b) T2*a 7T.

Figura 3-3. Efeito das ndo-homogeneidades.

Na Figura 3-3 a), é apresentado um corte axial mda utmagem obtida através de uma
sequéncia ponderada efl@7T onde é facilmente observado este efeito, afetamdo
visualizacdo da regido devido a hiper-intensidadaltante. O mesmo pode ser observado na
Figura 3-3 b), onde é mostrado um corte axial daémecia ponderada en2*@7T.

Porém existem procedimentos que podem ser utilz@doa corrigir os desvios do campo
(Balafar 2012). Um dos exemplos &bimming Esta técnica consiste em colocar no scaneres
uma amostra e medir os desvios do campo, atraveealse do sinal decaimento de inducao
livre (do inglésFree Induction Decay FID). De seguida sdo ativados campos secundarios
criados a partir de bobinas resistivas, que praduzalor e corrigem os efeitos esféricos e

harménicos do campo (Hong and Zu 2006).

Em MRI, o contraste nos tecidos € obtido pela utilizag@&o sequéncias de pulso de

radiofrequéncia que alteram a direcéo do vetor et@acao transversdl. Apos a aplicacao

do pulso de radiofrequéncia, sginsdos protdes realinham-se cddy e as mesmas bobinas

captam o sinaFID, sendo utilizadas as curvas da recuperacdo daetizagéo longitudinal
Mz, e decaimento transverddky, para obter o contraste nos tecidos como se mustragura
3-4.

a) Recuperacdo da magnetizagdb) Decaimento transversal.

longitudinal

M, M,y
recovery decay

poor poor

contrast contrast

good
. conirast

time

- time T
TR, TR, TE, TE,

Figura 3-4. Contraste dos tecidos em MRI.
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O controlo do contraste € feito pela configuragdd@ dmpo de RepeticAd ) (do inglésTime
Repetition e do Tempo de EcoTE) (do inglés Echo Time), procurando otimizar a
diferenciacdo dos tecidos em estudo, ou a difesiedoi tecido/lesdo. Este facto levou ao
desenvolvimento de uma série de sequéncias otiaszghra serem aplicadas a casos
especificos de patologias, como é o casb8a@u na segmentacédo cortical, no caso do estudo
da variabilidade da espessura do cortex na presdecaleterminadas doencas neuro-

degenerativas.

A identificacdo da posicado de cada volume elemenuar emite sinal erMiRI € conseguida

através de antenas de gradiente que produzem upo&mue se sobrepde ao campBp. As

antenas de gradiente produzem ®&mnque gera, como 0 nome indica, um gradiente de
frequéncia e de fase que se estende pelo espaqatipéo desta forma, que cada volume
elementar de tecido seja codificado por um paratieres (frequéncia, fase) atribuindo-lhe uma

posicdo no espagf. Por fim, é aplicada a transformada inversa dei€opara obter MRI.

O conhecimento profundo das propriedades do esfapermitiu explorar ao maximo as
sequéncias e desenvolver protocolos capazes deareal aquisicdes muito rapidas como as
utilizadas emFunctional Magnetic Ressonance Ima®RIl) ou de elevada resolucdo em

estudos d&1Sno cortex.

As ndo verificagbes da regra de Nyquist, com numegiazido de codificagbes de frequéncia e
fase levam ao aparecimento de imagens sobrepdstagnadas por imagens fantasma, que séao
a manifestacao do fenomenoalmsing O surgimento de ruido de alta frequéncia comuenent
encontrado em sequénciasho-Planar ImagindEPI) devido a comutacao rapida das antenas
de gradiente levou ao desenvolvimento de técnieasréenchimento do espakkoem forma
helicoidal. A exploracdo ao maximo do sifdD permitiu desenvolver sequénciasilti-echo

e formas diferenciadas de preenchimento do espagexplorando o facto da informacéo
colocada no centro ser responsavel pelo contradte periferia ser responsavel pelo detalhe.
Por dltimo, outro fendmeno intrinseco a ressonanm@gnética que se revela de uma forma
indesejada naBIRI é o deslocamento quimico que na pratica posidimr@retamente alguns
tecidos, como por exemplo a gordura.

3.3 Materiais e Métodos

Como referido no capitulo anterior, as sequént2d€) 7T sao atualmente, as indicadas para a
identificacdo e classificacdo das lesbes cortidaiMS (Mainero 2012). Nesse sentido, para

este trabalho foram utilizadas véarias sequéncraaswjue facilitam a identificacdo das les6ées,
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outras que permitem a delimitacédo dos tecidos cageb outras ainda que facilitam o processo
de registo para além de atlas e mapas de prolzdslidspacial. Neste estudo foram utilizadas
imagens de 16 pacientes, 9 com diagnosticREMS 7 comSPMSe 8 pacientes saudaveis,
com idades proximas, para controlo. Os examedRleforam adquiridos num scaneres3ie
utilizando sequéncias ponderadas ElMMPRAGHET1@31 e num scaneres dd sequéncias
ponderadas el MPRAGHT1@77) e ponderadas eff2*FLASHa 7T [2*@7T), do centro

de investigacadthinoula A. Martinos Center for Biomedical Imagiagn Boston. De seguida

sdo apresentados detalhadamente os dados e ascsasjuéilizadas.

3.3.1 T1 MPRAGE a 3T

As aquisicoes enil MPRAGEA 3T, sdo as recomendadas para serem usadas em seftware
de segmentacdo cortical devido ao 6timo contrd¢k4/GM, como € o caso do software
FreeSurfer(Dale, Fischl et al. 1999).

Protocolo

As sequéncias ponderadas &i@3Tforam adquiridas num scaneres com Bgde 3T (TIM
Trio, Siemens Medical Solutigns partir do protocolo da sequéncia ponderadaTéne
produzindo volumes3D com uma dimensdo deoxel (0.9x0.9x0.9mn) por MPRAGE
configurado com os parametr@&R/TE/inversion time= 2,600/3.26/1,100msec, largura de
banda =205Hz/px, tendo resultado na aquisicdo dec@@es com unfroV de 230x230x172.8
mm® e uma profundidade de 12bits (Figura 3-5). Pammirdir o efeito das n&o-
homogeneidades do campo magnético foi execut&loroming

Figura 3-5. Cortes Sagitais do volume T1 MPRAGETa 3

As sequéncialPRAGEs&o particularmente importantes para este trappthe produzem um
excelente contraste na fronteévi/GM, reduzindo os erros de segmentacao do cortex.

Andlise de Imagem

Nas sequéncia31@3T a GM tem intensidade inferior &/M, surgindo oCSF com a

intensidade mais baixa. A Figura 3-6 representadetacao do histograma por 3 Gaussianas,
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da esquerda para a dire@&SF GM e WM e onde a linha verde corresponde a mistura das 3
Gaussianas que modela o histogramaM&d sdo hipo-intensas, em relacaGisl e WM mas,

no entanto, apresentam uma intensidade superi@S&oOrdenando por ordem crescente de
intensidades temdSSF <MSL <GM <WM

CSF GM WM
vd

-

0.010 4l /

obability

S 0.005

p

N
N
50 100 150 200
gray scale values

Figura 3-6. Histograma da Sequéncia Tl MPRAGE a &T

respetiva vista coronal.

Desvantagens

- As MSL séo bem visiveis n&/M e relativamente mais dificeis de serem identifissado
cortex onde, por vezes, surgem grandes duvidaskagéo as lesbesibpial pois, o efeito de

volume parcial ndo permite distinguir com facilideasMSL do CSF,

- As variacdes dos valores de intensidades no mésomo cerebral em funcdo da regido do
cérebro. Estas variacbes podem ser observadasstafsteas das regides resultantes do

parcelamento do cortex, fornecidas peteeSurfer
Resumo das caracteristicas da sequéric@3T

SequénciaTl MPRAGE

TR/TE/inversion time: 2,600/3.26/1,100msgc
Campo magnético 3Tesla

Largura de banda 205Hz/px

FOV: 230x230x172.8 min(256x256 pixé&);
Volume elementar:0.9x0.9x0.9mfh

N° de cortes adquiridos 192 cortes sagitajs
Profundidade: 12Bits

Intensidades CSF <MSL <GM <WM
Shimming Sim

Efeito de volume parcial:CSF O Lesao subpial de MS
Variabilidade dentro dos tecidos Sim
Otimizacéo: Contraste WM/GM,;
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3.3.2T2*FLASH a 7T

Estas sdo, como visto no capitulo 2, as sequémaasindicadas para identificacdo das lesdes

corticais.

Protocolo

As sequéncia32* FLASH foram adquiridas no scaneres M&I a 7T (Siemens, Erlangen,
Germany), com urphased array coitle 8 ou 32 canais. Para cada individuo foram &dqsi
2 ou 3FoV, cada um com 20 cortes a duas dimens?By €mFLASH -T2*spoiled gradient
echocomTR e TE dados poiTR/TE=1000/22 msflip angle de 55°FoV de 168x192 largura
de banda de 30Hz/px, produzindo 20 cortes com @es@ucéo de 0.33x0.33x1.5 Mneom o

tempo de aquisicad A) aproximadamente de 8 minutos.

Andlise de Imagem

Devido a necessidade de adquirir imagens de eleestéucao espacial (0.333x0.333) foram
ajustadog-oV especificos contendo 20 cortes. Para cobrir @oedd cérebro onde ha maior
probabilidade de ocorréncia d4SL, foram realizadas 3 aquisi¢des parciais (Figui@d 8a
parte superior a), intermédia b) e inferior da cabe), resultando em 3 sub-volumes. O
aumento desta resolucao implica uma maior definiig@odetalhes, que se torna essencial para
descriminar estruturas tao finas, como é o casmdex cerebral com uma espessura que pode

variar entre 1 a 4,5 mm (Fischl and Dale 2000)reopitro lado identificaMSL dentro deste.

a) superior b) intermédia ¢) inferior

Figura 3-7. Aquisi¢do de 3 sub-volumes de 20 carteta em T2*FLASH a
TT.

O preé-alinhamento destes 3 volumes é feito atrakesitilizacdo de um volume BEL@7T
adquirido na mesma sessao. O resultado do préaafiahto pode ser observado na Figura 3-8.
E de notar que o volume cerebral ndo foi adquiridosua totalidade e este facto acarreta

maiores dificuldades para os algoritmos de registonagem.



Figura 3-8. Vista coronal da juncdo dos trés subwmoes da
sequéncia em T2*FLASH a 7T.

Nestas sequéncias, o0s principais tecidos ceretuegem com valores diferentes de intensidade
guando comparados com as sequéntihsOrdenando os tecidos por ordem crescente de
intensidades venmiVM <GM <MSL <CSF conforme a Figura 3-3gpresentadas pela linha
azul, vermelha e amarela, respetivamente; a linbev corresponde a mistura das 3
Gaussianas que modela o histograbesalientar que nao € facilmente visivel a froatentre

aWM e aGM, sendo necessario recorrer a imagehpara delimitar os tecidos.

Nestas imagens &4SL apresentam hiper-intensidades que podem ser abhdasncom dCSF
gue também apresenta hiper-sinal, ou seja, € eéx@bctiue as lesdes apresentem uma
intensidade superior@M mas inferior acCSF.

/ FUNDO / WZZ GI\i\CSF

probability

Figura 3-9. Modelacdo do histograma da imagem emFLASH

a 7T em 3 Gaussianas.

Resumo das caracteristicas da sequérZi@7T.

SequénciaT2* FLASH, flip anglede 55°;
TR/TE: 1000/22 ms

Campo magnético 7Tesla

Largura de banda:30Hz/px

FOV: 168x192 mm) (504x576 pix&)

Volume elementar:0.33x0.33x1.5 mrh

N° de cortes adquiridos 20 ou 40 cortes axiais

AN N N N N
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Profundidade: 12Bits

Intensidades WM <GM <MSL <CSF

Shimming Nao.

Efeito de volume parcial:CSF L Lesé&o subpial de MS
Variabilidade dentro dos tecidos Sim

Otimizacédo: Contraste GM/MSL;

N NN N

3.3.3T1 MPRAGE a 7T

Esta € uma sequéncia rapida adquirida na mesmaosdacaquisicdo de2*@7T para poder
ser utilizado no pré-alinhamento dos sub-volumes. pasicdes relativas aos sub-volumes
ficam guardadas nos ficheiros BCOM (do inglés Digital Imaging and Communications in
Medicing. Se durante as duas aquisicoes@7Te T2*@7T) o paciente ndo se mover, é
possivel utilizar a informacdo guardada nos caheedDICOM das duas aquisicdes para
realizar o pré-alinhamento dos volumes, exemplé&idara 3-10. Caso exista movimento do
paciente durante a realizacdo dos exame pode-seoliservar a auséncia de alguns cortes ou

sobreposicao nas jungdes entre cada sub-volume.

Figura 3-10. Pré-alinhamento dos 3 sub-volumes e2iFLASH a
7T.

Protocolo

As sequéncia$l MPRAGE a 7Toram adquiridas com uffoV de 1704x192 mfe com uma
matriz depixels (290x320) com 96 cortes, ou seja, um tamanhwostel de 0.6x0.6x1.5mfh

cuja sequéncia obtida é utilizada para o pré-atm@mo dos sub-volumeBE2*@7T e onde

também é possivel observar os gradientes de ideesicomo se mostra na Figura 3-11.
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Figura 3-11. Sequéncia T1 MPRAGE a 7T.

Andlise de Imagem

E notavelmente visivel o efeito que as antenagaiiente provocam no volume adquirido, no
entanto, e tendo em conta que destas imagens ag@Emasilizadas as informacdes guardadas
no ficheiroDICOM, este efeito ndo necessita de ser trabalhado.

3.4 Segmentacao Manual

A segmentacdo manual realizada por especialisias gasso fundamental no teste e validacao
dos algoritmos aplicados. A identificacdo do padr@oespondente a lesdo ou tecido normal
nao é facil e na verdade s6 € possivel determaaradréo encontrado € ou nao compativel
com o padrdo patolégico, correspondenfd 3L, recorrendo a estudos histopatolégicos pos-
morte. Estes estudos, para além de identificareéress de lesGes, permitem validar quais as
sequéncias d&RI mais adequadas para a patologia em causa, seteto d=glos depois
extrapolados e testadas vivo. Apds este processo de validacdo sdo formadosiakg@s
capazes de identificar e marcar os padrbes conmgmtoom MS em sequéncias dMIRI
adequadas para o efeito (Mainero, Benner et ab)200

O grande investimento em algoritmos de identificagdtoméatica d&SL, quer a nivel cortical
quer a nivel danvM, € justificado pelo excessivo tempo que um esligigianecessita de
despender para realizar esta tarefa, num volumegi@iode de dados como estes exames
produzem. Outro problema da marcacdo manual € mbilalade nos resultados entre
operadores e 0 mesmo operador pode realizar masag@rentes devido a diversos fatores
como fadiga, luz ambiente, contraste e resolucaandmem, efeito do volume parcial,
semelhanca com outras estruturas, presenca de puajecdo de marcacao inadequada, entre

outros.
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a) Lesbes corticais a vermelho &) Visualizacdo do mesmo corte em
na WM averde em T2*@7T. T1@7T.

Figura 3-12. Marca¢ado manual de MSL.
Na Figura 3-12 a) As imagens foram marcadas utitleeo softwarellice v4.4.4desenvolvido

pelaPAREXEL International, CorpDe salientar quen vivo, a melhor referéncia, ou seja, a
referéncia padrdo para os algoritmos de imagenméraacdo manual feita por especialistas.
Estas referéncias para serem crediveis envolvera dmique um operador e os dados sao
cruzados de forma a obter uma maior repetibilidante resultados apresentados. No caso de
haver um bom co-registo de imagem é possivel obsdnpo-intensidades nas sequéncias
T1@3T compativeis com sinal de leséo, Figura 3-12 b).

3.5 Sistemas de Referéncia, Atlas e Mapas

A necessidade crescente de saber como referesaiifieeentes regiées anatomicas do cérebro
levou em 1909 o neurologista alemiorbinian Brodmanna cartografar varias regides do
cérebro, conhecidas como areas Beodmann (Figura 3-13). Posteriormente, dois
neurocirurgides francese¥zan Talairache Pierre Tournouxresolveram criar um sistema de
referéncia utilizando as comissuras anterior e goimst AC-PC como referéncia no
planeamento cirurgico, dissecando, fotografandeapeando as coordenadas com as areas de

Brodmann

Sub-Lobar

Middle Temporal 4 \
[ )

7™~ Temporal Lobe
o

Occipital Lobe

Figura 3-13. Areas de Brodmann registadas sobre istesna de

coordenadas estereotaxico.
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Devido a fraca amostra utilizada como referénaigrebro pos-morte de uma mulher de 69
anos alcoolica - surgiram outras iniciativas coma@Shaltenbrangdque utilizou um conjunto
de 111 cérebros desde recém-nascidos a adulto$ d@ de idade (Shaltenbrand and
Warhren 1977) e as ddontreal Neurological Institute- MNI, que definiu um novo sistema
de coordenadas, conhecido como sistbti. Este sistema baseia-se em 88| ponderadas
emT1e é constituido por 239 individuos do sexo masouwdi 66 do feminino, com uma média
de idades de 23,4 £ 4,1 anos. Foi adotado postezite como padrdo pelaternational
Consortium for Brain Mapping ICBM, consoércio instituido em 1993 por iniciativa tvIH,
composto por 4 instituicbes de pesquld@LA (University of Californid, MNI, University of
Texas e Juelich/Heinrich Heine Universitg Alemanha.

Os atlas cerebrais permitem o alinhamento, a laghio e a correlacdo das areas cerebrais
com a respectiva funcdo. Um atlas € composto peledhentos: um sistema de referéncias
ortonormada3D do cérebro, um mapa da médiardmdividuos registado sobre o sistema de
referéncias, um volume cerebral cujos valoreswio®Isrepresentam os indices dos rotulos

das regides cerebrais e a lista de nomes estrateradhiveis hierarquicos.

3.5.1 Atlas Talairach

Talairach Daemoné um atlas anatomico que tem indexado cpok&l com um rotulo
estruturado em 5 niveis de informacdo baseadosineas ddBrodmann(Figura 3-14). Tem
como base as marcas anatomid®S-PC e serve de referéncia para o alinhamento
estereotaxico. Contudo, apresenta varias debilgdedeo o facto de derivar de um cérebro de
uma mulher alcodlica de 69 anos. Para além dissags@rados fatores relevantes como as
diferencas do hemisfério esquerdo, assumindo cilaétrico ao hemisfério direito, ndo estar
incluido o cerebelo e outras divergéncias comadiat(o lobo occipital € mais pequeno no

atlas do que na maioria dos cérebros).

a) Estrutura de niveis b) indices das areas

Cell Level

Figura 3-14. Indexacao das areas de Brodmann.
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No entanto, continua a ser a base de referéncia parntos outros atlas que foram

posteriormente criados.

3.5.2 Mapas

Os mapas cerebrais subdividem-se em estatistiposbabilisticos. Os mapas estatisticos sao
obtidos a partir das intensidades médias das egéebrais da individuos registados sobre
uma referéncia exemplo e podem ser encontradosagos\atlasviNI_305_T1MNI_152 T2
ICBM_452 T1ICB_150 (T1, T2 e PDpnde a sigla representa o organismo, nimero de
sujeitos registados e a modalidade. Os mapas plistiabs fornecem informacéo sobre a
probabilidade de determinado tecido ocorrer nungadoe Neste sentido, existem mapas
anatomicos baseados em sequénciasideponderadas eml, como os dAVM, GM e CSF

gue mapeiam a probabilidade de numa determinada zerebral encontrar um destes 3
tecidos cerebrais. Existem também mapas funciomaés sdo mapas probabilisticos, que
apresentam os padrdes de ativacdo de respostamailest funcionais ddCNS De facto,
podem ser encontrados ou desenvolvidos mapassietos a cada modalidade existente e
inclusive mapas intrinsecos a determinadas patdpgcomo é o caso das doencgas
neurodegenerativas, desde que apresentem um pd@@mmportamento tipico, dividido em
varios estagios. Podem ainda ser definidos outragas como da espessura cortical ou das
superficies tipicas de determinadas estruturasca$éo especifico do estudo do cortex, um
mapa muito importante € o que coloca em relevo,ansmperficie esférica, as fronteiras entre
0s sulcos e os giros, que serve de referénciarpgistar e parcelar a superficie cortical,
utilizado no softward-reeSurfer As caracteristicas comuns entre 0s varios tigosndpas
existentes sdo o facto de representarem uma medié@rebro ou de uma regido deste, obtida a

partir de individuos normais ou com patologia.

3.6 Ferramentas de Neuro-Imagem

De seguida sdo apresentadas algumas ferrameniaadas em neuro-imagem que servem
frequentemente de referéncia para outras, para d&mwpen source sdo desenvolvidas por

centro de referéncia mundial nesta area.

3.6.1 FreeSurfer

O softwareFreeSurferdisponibiliza um conjunto complexo e poderoso el@aimentas, que
permite a analise e visualizacdo estrutural e @madi dos dados de imagem do cérebro,
seccionais e longitudinais, utilizando e conjugand®ua base sistemas de referéncia, mapas e
atlas, que apés a aquisicdo de imagens do cérebpaaente, sdo processadas, corrigidas e

ajustadas a realidade e, ainda, caracteristicaadie paciente. A reconstrucdo cerebral é feita
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num processo em cadeia em que em cada etapa s&wmddwa rotinas que executam
determinadas tarefas gerando novos volumes. O gsacento completo sobre volumes
(1h20min), inclui tarefas como: - correcdo de axtis de movimentos; - normalizacao de
intensidades; registo sobre as coordendddarach - skull stripping remocgao das estruturas
ndo-cerebrais; - segmentacdo das regifes anatQroi@sio da méascara &M, referéncia
para a criacdo dos modelos superficiais, parcelanwntical e criacdo do modelo insuflavel.
As saidas geradas nesta primeira etapa sdo stdipara analises anatomicas patoldgicas e
funcionais. Para estudos morfométricos entre sigjieit FreeSurfer disponibiliza outro
processo (17 horas) para ser executado em seguidanclui: - mapeamento topoldgico; -
deformacéo de superficies; - transformacoes eatricflattening e construcdo de mapas
planares. Sao ainda disponibilizadas ferramentes g@arecdo de erros. Os seugputssao
utilizados em vérias fases deste trabalho. Um elermeptd na utilizacdo da superficie
WM/Cértex para delineacao dos limites da regidoaarfiois, o fraco contraste das sequéncias
aT2*@7Tnao permite uma facil identificacdo destes liméepor conseguinte, a identificacao
da pertenca ou ndo de determinadas lesfes ao .cOuro exemplo, estd na utilizacdo da
ferramentaFreeView disponibilizada nowebsite do Althinoula Martinos Centeronde é
possivel visualizar os volumes e superficies gergolo FreeSurfer Na Figura 3-15, é
possivel observar a delimitacdo do cortex no voluri2e@7T através da utilizacdo da
superficiepial (a amarelo) e da superfic®®M/Cortex (a vermelho). Esta € uma ferramenta

indispensavel na observacao quer de lesbes queoséveis erros gerados pelos algoritmos

durante o processo de segmentacao automéatica.

\\\_
Y

Erro na
Superficie
WM/Cértex

s

= Lesdo
= Leukocortical

Figura 3-15. Erro na Superficie WM/cortex.
3.6.2 3D Slicer

Apesar dd~reeSurferdisponibilizar varias ferramentas para visualipag&nalise dosutputs
gerados pelos dois processos descritos anteriogmexistem outras ferramentas utilizadas em
neuro-imagem que facilitam mais este processo, cagoo caso do3D Slicer

(http://www.slicer.org) Trata-se de uma Mudltiplataforma livre, de cédegmzerto que inclui
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vérias ferramentas para visualizagdo e processarderimagens médicas. Sera utilizado neste

trabalho para registo de imagem e visualizacaatienes e superficies.

3.6.3 SPM8

Uma das ferramentas habitualmente mais usadaspaliaar dados de imagens funcionais do
céreboro é o SPM - Statistical Parametric  Mapping, disponivel em
http://www:.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/software/, e quere emMatLah Utiliza atlas ddMINI, que

se aproximam do espaco descrito no Atlas Tagairach & Tournoux (1988), aceite
internacionalmente como referéncia. Apesar de iths desenvolvido principalmente para
trabalhar com a problemética dos estudos funcipmadtui uma série de ferramentas que
podem ser utilizadas noutros contextos. O procestsorepresentado na Figura 3-16 e inclui as
seguintes etapas:

- realinhamento, utilizado para eliminar artefadesmovimento e alinhar a série de volumes

adquiridos para a analise funcional;

- co-registo, sobreposicdo da média dos volumesidoais anteriores sobre um volume

anatomico do mesmo individuo, imagem referéncia;

- normalizacdo, passo necessario para a utilizde&atlas no processo em que os volumes do
sujeito sdo transformados de forma a se ajustacepadracstandard(imagem com a média
de muitos sujeitos) do espacgo do AtlNI, ou seja, é utilizada a referéncia do atlas (méeia

n sujeitos numa dada modalidade) e a imagem dot@wgeregistar para gerar a matriz de

transformacao a ser aplicada ao conjunto de imagéasisformarlnagens to Write

- segmentacao, utilizando o modddayesianoe substituindo a informacada priori pelos
mapas probabilisticos dos tecidos cerebrais sddasbas regiée¥/M, GM e CSFdo cérebro

do sujeito;

-suavizacao, aplicacdo de um filtro gaussiano demuar efeitos do ruido como sejam

pequenos pontos isolados, ficando os volumes @B@é#m analise.

E utilizado neste trabalho para gerar a segmengg@aiM, GM e CSF
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Preprocessing overview

fMRI time-series Anatomical MRI

Input  ——i»
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Segmentation
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Mean (Headers

Motion corrected . Lo changed) P ANALYSIS

Figura 3-16. Processo SPM.

3.6.4 ImageJ

Software livre, Multiplataforma, de codigo abertarg processamento de imagem, disponivel
em http://rsbweb.nih.gov/ij/features.htmlApesar de nao ser dedicado a neuro-imagem,
disponibiliza vérias ferramentas e permite integtag-instornando-o facilmente expansivel.
Podem ser desenvolvidos novos codigos utilizandoaalinguagem de programacao baseada
em scripts ou emjava. E utilizado neste trabalho para implementar éatess algoritmos

desenvolvidos.

3.7 Método

Sendo o principal objetivo a segmentacadvi&i corticais e subcorticais em volumes de alta
resolucdo, adquiridos parcialmente em sequé@&@7T, descreve-se seguidamente a

metodologia adotada no ambito desta tese.

As sequéncias ddRI apresentadas nas sec¢des anteriores foram adguindh o objetivo de

fornecer referéncias anatomicas, estruturais elquatas suficientes para a reconstrucao
cortical, alinhamento dos volumes parciais e pessqde padrdes compativeis com lesdes de
MS ao nivel cortical e subcortical. O primeiro desaleste trabalho baseia-se no registo de
varios volumes no mesmo espaco e sistema de rei@sépara que, atraveés da fusdo de

informacé&o espacial, proveniente das sequénciaspgssivel segmentar BESL
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3.7.1 Primeira Fase

Encontrar as matrizes de transformacdo e implemeygaprocessos necessarios para a
conversao do espaco de baixa resolucdo, onde saten todos o®utputsgerados pelo

Freesurfer,para o espaco nativo de alta resolucao de aqoidirgivolumes patologicos.
3.7.2 Segunda Fase

O segundo desafio é o de reduzir ao maximo osaattef e ruidos que séo intrinsecos a estes

volumes e que interferem nos algoritmos de segrp@oat@timizar os histogramas de forma a
melhorar o seu contraste e remover as regideseargbrais.

3.7.3 Terceira Fase

Segmentacao dos tecidos cerebrdid/( GM e CSH para delimitacdo de regides:

1. Utilizando a abordagerwlaximum a Posterior(MAP) que inclui algoritmos baseados
no modelcEM.

2. Utilizando modelos baseados em grupagzy

3.7.4 Quarta Fase

1. Segmentacao das lesdes nos teciise GM.
2. Andlise dos resultados.

3. Avaliacéo do desempenho.
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3.7 Conclusao

O conhecimento da fisica @RI permitiu perceber a limitacdo da tecnologia e cempder
alguns dos fenOmenos que as imagens apresentanméni® da resolucdo da imagem para
visualizagao cortical reduz a intensidade do spw@b encerra menos protdes no volume
adquirido no entanto, este efeito € compensadoguetento da intensidade do campo externo.
Os efeitos da ndo-homogeneidade de campo apesarata atenuados com técnicas aquando
da aquisicdo necessitam de ser tidos em contalgost@mos de segmentacao pois, hao sao
eliminados por completo. Devido as especificidadedimitacbes de cada sequéncia foi
necessario recorrer a trés sequénciapBé - T1@3T utilizadas para encontrar os limites
corticais; T1@7Tno pré-alinhamento das aquisi¢coes parciaiF2*@7T para a pesquisa de
MSL O estudo pormenorizado de cada uma delas € fiedampara parametrizar os
algoritmos de registo de imagem e encontrar as areshabordagens de segmentacdo. Da
analise das imagens foi possivel encontrar asvataposicdes de cada tecido no histograma,
bem como a gama de intensidades que manifestatBhsem cada sequéncia. No caso das
T1@3Ta ordem de intensidade€&8F <MSL <GM <WMe no caso das sequéncidZ@7Té

WM <GM <MSL <CSF Foram apresentados 0s recursos mais recenteadds em neuro-
imagem, como os atlaJalairach e MNI_305 T1 onde os volumes sao registados
espacialmente. Para além desses recursos, agédizie mapas probabilisticos de tecidos
cerebrais, que permitem ajudar a encontrar asefrast dos tecidos e algumas ferramentas
utilizadas em registo de imagem, reconstrucdo cadrte segmentacédo de tecidos foram
também descritos. Tendo em conta as limitacdes tdagicas e consequentemente a
obrigatoriedade de recorrer a algoritmos de regestmorrecdo das ndo-homogeneidades de
intensidades das imagens foi apresentada a metpalaitilizada na presente tese para alcancar
a segmentacéo de lesdes corticais.
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4. Registo de Imagem

Com este capitulo pretende-se fornecer uma pequena visdo das
técnicas de registo de imagem focando as utlizadas na
realizacdo dos registos necessarios neste trabalho, nomeadamente no
alinhamento dos volumes de baixa e alta resolugédo, diferente
informacdo espectral, através de atlas e mapas cerebrais para a

obtencao da reconstrucao cerebral.

4.1 Introducao

O registo de imagem refere-se ao processo neaegsdd sobrepor uma imagem ou volume
sobre uma imagem ou volunde através da aplicacdo de transformagfes na imaggme
minimizem o erro de sobreposicdo sobre a imagi@vyawahare, Patil et al. 2009).

As necessidades de registo em imagiologia médarsdrmes e a sua complexidade aumenta
conforme aumenta a diferenca entre as imagens esa.cBsta complexidade é logo percebida
no momento em que se tentam classificar os tipaggisto, pois ha necessidade de alinhar
exames obtidos em espacos, tempos, modalidad@sdunss e estagio patolégico diferentes.

Ainda ha a acrescentar as dificuldades devido aténdia de ruido de alta frequéncia, de
gradientes de intensidade, de movimentos do pagielet fracas referéncias anatémicas, de

aquisicdes parciais, entre outras.

4.2 Caracterizacdo do registo de imagem

Van den Elsercriou uma estrutura para classificacdo de registamagem onde define 9
critérios a utilizar na caracterizacado do proceksoa retrospetiva sobre o tema, seguindo um
pouco esta classificacdo € apresentada em (WyasyaRatil et al. 2009) e discutida nesta

seccao.

4.2.1 Dimensionalidade Espacial

Os dados podem ser adquiridos em uma, duas oulitreensdes, podendo ocorrer nove

situacOes diferentes no momento de realizar otiegismo mostra a Tabela 4.1.



Tabela 4.1. Transformacfes espaciais que podenrarcon processo de registo de imagem.

1D->1D 1D>2D 1D>3D
2D~>1D 2D>2D 2D>3D
3D~>1D 3D>2D 3D>3D

Como exemplos para este estudo foi necessariczaealegistos: -2D->3D, registo das
aquisicdes parciais adquiridd2*@7T (2D) sobre o volume anatomicbl@3T (3D), para
obter a delimitacdo cortical; 3D->3D, alinhamento dos volumesT1@3T no sistema de
coordenadaJalairach O problema da dimensionalidade ndo se esgotapaggii para além
destas nove possibilidades outras técnicas maiboraldas realizam registo entre
superficie/superficie ou superficie/volume como é&aso do algoritmaBoundary-Based
Registration BBR(Greve and Fischl 2009), que aqui foi utilizado almmhamento das 3

aquisicdes parciais.

4.2.2 Natureza da base do registo

Este critério classifica o registo quanto a forneano sao obtidas as referéncias ou pontos

homologos a registar. Desta forma o registo pode se

- Extrinseca quando sdo colocadas marcas no corpo ou extemt@nue forma a servirem de

pontos de referéncia no processo de registo.

- Intrinseco: quando s&o procurados pontos homdélogos na pribpaigem, tais como marcas
anatomicas ou fronteiras de regides, como € o dasatilizacdo da comissura anterior e
posterior e 0 ponto médio do cérebro para a red@alo pré-alinhamento dos volumes
anatomicos adquiridos, no at@alairach

- N&o baseado em imagenquando séo utilizadas técnicas de fixagdo externmo no caso
do sistema de referéncia cirargico ou no caso deafinhamento de aquisi¢cdes parciais, onde
sao utilizadas as coordenadas fornecidas pelo ageipto.

4.2.3 Natureza da transformacéao

A transformacéo espacial € a funcdo ou matriz aqarenipe realizar a correspondéncia entre

pontos de dois volumes localizados em posi¢coegedifes. As transformacdes sobre os
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volumes podem ser lineares incluido deslocamemsitgl®@ rotagdo e cisalhamento, ou néo-
lineares, como polinomiais ou de base radial, eniteas, Tabela 4.2.

A escolha do tipo de transformacdo a realizar emvolarios fatores. Por exemplo, as
transformacdes rigidas sdo adequadas na fusdodde da mesmo paciente, podendo esses
mesmos dados serem provenientes de diferentes idaxtkd KRI-MRI, MRI-CT, MRI-PET),
séries temporais (seguimento da evoluc¢do da paoldg envelhecimento, da resposta a uma
terapia; estudos funcionais) ou como primeira apragdo no alinhamento sobre atlas
estatisticos. Transformacdes nado-lineares, constiedd, sao escolhidas no caso de fusédo de
dados entre diferentes sujeitos, como na criacalae ou no proprio sujeito mas na presenca
de deformagdes (tumores ou grandes lesdes).

Tabela 4.2. Caracteristicas das transformacdes iHizrlas, de similaridade, afim e projetiva. Adapiade
(Pedrini and Schwartz 2008).

Transformacao|
Euclidiana Similaridade Afim Projetiva
Dimenséao
Rotacédo
Translacao
Escala uniforme
Escala ndo-uniforme

Cisalhamento

Projetiva

Invariancia

Comprimento

Angulo

Razé&o de comprimento
Paralelismo

Razao cruzada

4.2.4 Abrangéncia da transformacéao

Esta especificacdo consiste na classificacdo dasfermacdes em globais, operando sobre
toda a imagem e em locais, tendo apenas um catéctdr A abrangéncia varia conforme a
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transformacdo escolhida, tendo uma influéncia d¢lotss transformacdes rigidas e uma
influéncia mais local nas transformacdes néo leeau elasticas. Muitos algoritmos de registo
automatico exploram esta caracteristica realizaddos estagios de aproximacao até obter um

registo final.

4.2.5 Interagao

Define o nivel de intervencéo do utilizador na irzejdo do registo de imagem, podendo ser
classificado em: - manual, no qual o utilizador gradter de selecionar os pontos homaélogos
na imagem ou especificar as transformacdes; - aatomatico, em que o utilizador tera de
intervir em determinada etapa ou etapas do proadssegisto; - automatico, onde ndo ha

necessidade de intervencéo humana para o prooessgisito.

4.2.6 Procedimento de otimizacao

Na realidade, e principalmente em neuro-imagem registo manual ndo garante um ajuste
fino dos dois volumes, sendo necessario recorrerseguida a algoritmos que utilizem
medidas da similaridade dos dois volumes em alieméon Estas medidas permitem
guantificar o ajuste e variam conforme a similateldos histogramas dos volumes em analise.
Os critérios mais relevantes na escolha da medattotar estdo associados a modalidade. As

medidas mais utilizadas encontram-se sumariadaainsa 4.3.

Tabela 4.3. Caracteristicas das Medidas de Simdade.

Cross Correlation(CC); (Collins, Neelin et al. Mesma Modalidade e mesmos parametros de
1995) sequéncia no caso delRI.
Normalized Correlation(NC) (Collins, Neelin et Mesma Modalidade (podem verificar-se variacdes
al. 1994) de brilho e contraste entre as imagens a registar)
Correlation Ratio(CR) (Roche, Malandain et Qualquer modalidade emMR
al. 1998a; Roche, Malandain et al. 1998hb)
Mutual Information (MI) ((Maes, Collignon et Qualquer modalidade CT,PET,etc.)
al. 1997); (Wells, Viola et al. 1996)
Normalized Mutual Information(NMI') Qualquer Modalidade (incluido CT, PET, etc.)
(Studholme, Hawkes et al. 1998)
Surface to SurfacdS9 (Borgefors 1988) Qualquer modalidade
Boundary-Based Registratio(BBR) (Greve Multiespectral (entre sequéncias d&/Rl)

and Fischl 2009)

No caso particular do cortex, foram desenvolviéasitas de registo superficie-superficie que

exploram a morfologia estrutural dos giros e sufzar® ajuste elastico do cortex. Neste caso, 0
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mapa criado da distancia a superficie média ento®s e giros € utilizado como medida de

similaridade no registo entre o sujeito emplate muito Gtil no parcelamento do coértex.

4.2.7 Modalidades envolvidas

Consoante as modalidades utilizadas podem ocorggtuacdes: -monomodal, quando o0s
dados sao provenientes da mesma modalidade, cormegnanento da evolugdo de uma dada
patologia; -multimodal, quando € necessério fundir informacéo de diferemtedalidades,

por exemploTC-PET, - modalidade para modelp quando héa a necessidade de mapear as
diferentes regides de uma parte do corpo, regatcesemplate por exemplo o registo sobre
as areas d8rodman - sujeito para modalidade,onde a posi¢do do individuo deve estar
registada sobre os sistemas de referéncia do egeipa, como € o caso do planeamento
cirdrgico, estereotaxia ou radioterapiajnter-atlas, para converter dados entre sistemas
diferentes, como por exemplo a conversao entreoasdenadas dos sistemaalairach e
MNI305

4.2.8 Sujeito

Este critério identifica se as imagens a regisetepcem ao mesmo individuo, se sdo de
individuos diferentes ou se o registo esté a sdizeglo sobre um atlas.

Tabela 4.4. Registos entre sujeitos, modalidadstaa

Suijeito Modalidade Atlas

Sujeito Intra-sujeito Cirurgia Normalizacéo
Alinhamento Radioterapia espacial
Co-registo

Série temporal

Inter-sujeitos

Comparacéo
Modalidade Planeamento Intra-sujeito Atlas da
cirurgico co-registo modalidade
Atlas Aplicacdo de Converséo
métricas entre atlas

Referéncias

Anatémicas

Na Tabela 4.4 sdo apresentadas as hipéteses damemins de dados sujeito, modalidade e
atlas, sendo elas:intra-sujeito, os dados a fundir sdo provenientes do mesmo sigeia
mesma regido anatomica, para alinhamento (corrdedmovimentos) ou registo temporal

(seguimento da evolugao) ou co-registo (registmmddalidades diferentes), como por exemplo
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PET->TC, MRIZfMRI, MRI-T122MRI-T2* etc.; -inter-sujeitos, os dois volumes a registar
sdo do mesmo objeto, mas 0s sujeitos sao diferamdesmso, por exemplo, da sobreposicéo de
um individuo com patologia sobre um individuo ndrotea mesma idade ou na construcéo de
mapas cerebrais onde sdo registados varios indiwidum mesmdemplateou ainda para

normalizag&o espacial.

4.2.9 Objeto

Define as regifes anatomicas a serem registadasloTem conta a natureza anatémica das
diferentes partes do corpo humano, existe umadad de técnicas de registo que foram

desenvolvidas, em particular, para essas regioes.

4.3 Interpolacao

Sendo uma operacédo fundamental no processo ddoregisimagem, a interpolacdo surge
como resposta a necessidade de encontrar valoees@uios, correspondentes as posicoes na
grelha da imagem transformada, as quais nao fotabuigos valores ou que nédo possuiam
valores inteiros, durante o processo de transfadma@s varios tipos de interpolacdo sao
descritos resumidamente na Tabela 4.5 e explamadsiexo 3. A escolha deve ter em conta
o tempo de computacédo e o resultado final pretendidte processo produz normalmente a
suavizacgao das zonas fronteiras, no caso da itd€gmlinear, ou altera posicfes da fronteira,

no caso da selecdo do vizinho mais préximo.



Tabela 4.5. Tipos de interpolacgéo.

Tipo de Interpolacéo Descricéo Representacdo esquematica
Interpolacédo pelo vizinho Atribuicdo & nova posicao do valor '
mais préximo existente no vizinho mais préximo.

Interpolacao bilinear ou Realizacdo da média ponderada dos 4
trilinear vizinhos mais proximos para
determinar a intensidade do novo ponto

Interpolacéo bicubica Utilizacdo de uma vizinhanga de 4x4
pontos ao redor do novo ponto.

Polinémio interpolador Utilizacao de 4x4 pontos para calcular
de Lagrange o valor da intensidade do novo ponto.

Polindmio
/_Q'ado,

X[l X.I X 2 X3

v

4.4 Técnicas de Registo de Imagem

O principal desafio do registo € encontrar um catgude pontos na imagem de origem que
correspondam a pontos homélogos na imagem de mefar@ara estimagcdo dos parametros da

transformacao.

Registo Manual- No caso do registo manual, a escolha dos panfegta por um operador

experiente contudo, esta metodologia ndo se refielez em imagens onde ndo existam pontos
de referéncia precisos, como € 0 caso das imagédgas. Em particular no cérebro séo
escolhidas, normalmente, as comissuras anteriavseefqor como pontos de referéncia no
entanto, a falta de precisdo e o numero limitadpalgos de referéncia, ndo permitem um
ajuste fino das estruturas. A solucdo encontradssgpgor realizar varias etapas de
aproximacado: - primeiro sdo detetados os po#GsPC e o ponto médio em ambos o0s

volumes, podendo esta etapa ser manual ou autengBtigkash, Hu et al. 2006) (Ardekani and

Bachman 2009), conseguindo-se desta forma um pséeaj- numa segunda etapa, séo
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utilizadas as intensidades dpixels das imagens e, através de medidas de similariglatie
pequenas transformacdes espaciais sobre o volueggstar vao-se ajustando os volumes; - no
caso de registomter-sujeitosou na presenca de lesbes ou tumores de grandesdiigs €

necessario recorrer-se a transformacdes néo-Imearelasticas.
Em qualquer uma destas etapas podem ser realiaadbseguintes passos:

1. Detecéo de caracteristicasextracao de caracteristicas comuns (pontos, ljioasornos,
cantos, juncdes, entre outros) nas duas imagentegemm a definicdo do conjunto de pontos
de controlo.

2. Correspondéncia entre 0s pontagpesquisa da correspondéncia entre os pontosudas d
imagens através da utilizacdo de um conjunto deidagdde similaridade. Deverdo ser
escolhidos pontos 0 mais afastados possivel, de mdiminuir o erro.

3. Estimar os parametros da matriz de transformacaodefini¢cdo do tipo de transformacéo
a aplicar a imagem a registar (rigida, projetivanapolinomial, entre outras) para definir o
conjunto de equacdes do sistema e obter os padusitransformacao.

4. Transformacgdo e interpolacdo da imagemaplicacdo das transformacdes a toda a
imagem, utilizando os parametros encontrados ngopasterior. Surgem frequentemente
pontos que tém de ser interpolados e nesse castddeser usados métodos adequados como é

mostrado na Tabela 4.5.

4.5 Algoritmos Automaticos

Os algoritmos automaticos realizam todos ou algiloss passos descritos na alinea anterior
recorrendo a processos iterativos que consistegg@ltolo do grau de ajuste, através de uma
medida de similaridade. De seguida, sdo estimaslpa@metros que aumentam a similaridade
e por fim € aplicado um critério de paragem qudias ja foi atingido o ajuste pretendido.

Algumas das ferramentas mais utilizados para egist neuro-imagem sao:

* FMRIB, Software Library- FSL (www.fmrib.ox.ac.uk/fsl), Dispbe de ferramentas
dedicadas para esse efeito.

* SPM Statistical Parametric Mappingwww.fil.ion.ucl.ac.uk/spm), realiza realinhamento
registo e co-registo de volumes obtidos da cabeeaa;

* AFNI, Analysis of Functional Neurolmadafni.nimh.nih.gov/afni);

* MINC, Medical Image NetCDRwww.bic.mni.mcgill.ca/software);

» 3D Slicer, (http://www.slicer.org/), dispde de mddulos dessvidos para o efeito. Permite

varios tipos e niveis de registo, desde registoualaaité registos vetoriais.
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« MRI_CVS_Register Freesurfemodulos avancados desenvolvidos para serem aategr
no processd-reesurfer Junta técnicas de registo de volumes com técuieagisto de
superficies, aumentando assim a precisdo ao nivedgisto cortical e mantendo os bons

resultados do registo de volume para as regidedidais.

4.6 Técnicas Avancadas de Registo

Os desafios criados pelo registo de volumes détasijgobredemplate principalmente no que
diz respeito as regibes corticais, obrigaram aohamamento das técnicas até entédo
desenvolvidas. Como mencionado anteriormente,dasrde registo baseadas em superficies
esféricas que exploram as caracteristicas do demtanda manta cortical conseguem um
melhor ajuste entre cortex através de técnicaefigrdacao elastica, ndo trazendo, no entanto,
melhorias para o alinhamento das regifes subcisttiPar outro lado, as técnicas de registo
volumico aplicadas a todo o cérebro apresentam besidtados nas zonas subcorticais e
falham nos dobramentos do cortex. Tendo estesasspet atencdo, desenvolveram-se técnicas
avancadas de registo que combinam os dois procassersormente mencionados (Dempster,
Laird et al. 1977).

Boundary-Based-Registration - BBR

No caso particular deste trabalho, um dos regisiais dificeis de realizar € o que envolve o
alinhamento dos dados obtidos €&r@7T,para pesquisas de lesdes, e os obtidoSEm3T,

para delimitacdo das estruturas cerebrais. Um dosres problemas esta associado ao facto
dos algoritmos existentes terem sido desenvoljidoa trabalhar com imagens ou volumes do
mesmo objeto, ou seja, registo de volumes compbidosabeca. Esta situacdo ndo ocorre no
registo entre as aquisico€d@3Te T2*@7T em discussao pois as suas diferengcas ocorrem a
nivel da dimensionalidad8=2D) e da resolucdo (1x1x1nisr0.333x0.333x1.5 mf), da
natureza da base de registo (intrinsecos e coatdsm equipamento), da diferenca espectral
(sequéncia31 e T2*), do registo entre 0 mesmo sujeito e diferentgstes (registo em atlas),

e do registo entre aquisicao completa da cabegsc&ap

Na Figura 4-1 encontra-se esquematizado o proagszado pelo algoritmdBR no registo
das aquisicOes1@3Te T2*@7T.



T1@7T PATIT2*@7T PAT2T2*@7T PAT3T2*@7T

BBREGISTER FINE ALIGNMENT

T2COMBINED

Figura 4-1. Procedimento de co-registo T1@3T e TZ@¢&lo BBR.
Recorrendo a informacdes guardadas nos fichBIrGOM pelo equipamento, BBRrealiza o

pré-registo das 3 aquisi¢coes parciais no volliih@7T- primeira linha da Figura 4-1, obtendo
o volumeSLABS ALIGNEDO registo € conseguido, utilizando a superfitiel/ GM gerada
pelo Freesurfere o volumeSLABS ALIGNEDg¢omo mostrado na terceira linha da Figura 4-1,
para obter finalmente o volum&2COMBINED registado no espacdalairach de alta
resolucao (0.333x0.333x0.333) (Greve and FischBp0ohen-Adad, Benner et al. 2011).

A inspecdo cuidada do volume combinado em difesemelividuos levou as seguintes

conclusdes:

O casamento das 3 aquisicdes parciais no volU@OMBINED nao garante uma

homogeneidade nas intensidades entre as 3 paueislas, levando o algoritmo a criar

intensidades diferentes para o mesmo tecido, F§y2ra).

» Devido a movimentos do paciente podem surgir fatteasquisicbes ou sobreposicédo de
regides, Figura 4-2 b).

* O volumeT2COMBINEDencontra-se registado no espdgdairach o que néo permite a

sobreposicao dos limites do cértex sobre 0s voluraggos.

* As marcacdes manuais foram realizadas nos voluaia®s.
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a) Variacdes de Intensidade b) Falhas de aquisicdes

Figura 4-2. Erros observados no volume T2COMBINED.

4.7 RegistoT1@3TsobreT2*@7T

Tendo em conta os problemas apontados anteriormesitgivamente aos volumes
T2COMBINED torna-se bastante dificil a pesquisa, caracghizee validacdo daMSL
encontradas pelos algoritmos. Uma alternativa ppssarealizar a pesquisa d84SL nos
volumes nativosT2*@7T, beneficiando do facto de se trabalhar no mesmome onde
foram realizadas as segmentacdes manuais. Cordudecessario proceder a processos de
registo que permitam delimitar o cértex nestas &ecas. Na Figura 4-3, encontram-se
esquematizados as etapas realizadas para encastraatrizes de transformacao dos volumes
T1@3Tsobre as aquisicod*@7T.

FreeSurfer

1) tymPATItOT2 PAT1

1)tymPATItOT2  bary

@

T
GM_T1@37 1)tfmPATItOT2  PAT3

yia

AUGNT2*@77
2) tfmT2toTI@7T » 83 3

WM_T1@37

invert
4) tfmT1toPAT1

> 5)tfmT1@3TtoTI1®7T

4) tfmT1toPAT2

6 &3 < ner 4) tfmT2toPAT3

+ 79) tfmANALOPAT1
. 79t 173

* 79) tfmANAtoOPAT3
BRAIN_T1@3T T1@3T_HR

Figura 4-3. Matrizes de transformagdo entre volumadquiridos e

transformados.
12 Etapa— Alinhamento das aquisicfes parciais. O numeragiasicdes parciais pode ser 2

ou 3 e para cada uma foi seguida a mesma metodologiizando o algoritmaGeneral
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Registration(BRAINS disponivel nB3D Slicer foram geradas as 3 matrizes de transformacao
gue convertem as aquisi¢cdes parciais para o esjgagolumeALIGN_T2*@7T obtendo-se as
matrizestfmPAT1toT2tftmPAT2to T2 tftmPAT3toT2

22 Etapa — Co-registo do volum@LIGN_T2*@7T sobre o volume T1@7T obtendo-se a
matriz de transformac&tmT2toT1@7T

32 Etapa— Obtencéo do produto das matrizedfder2toT1@7Tcom a matrizZfmPAT1toT2

procedendo-se de igual forma para as outras duazesa

42 Etapa— Célculo das matrizes inversas da 32 etapa,gimeacdo das matrizes de conversao
do volumeT1l@7Tpara o espaco dos volumes patoldgicos. Estaszemtserdo Uteis no caso
em que se utiliza segmentacdo multiespectral, amanblio informacdo das duas sequéncias

adquiridas.
52 Etapa— Obtencéo da matriz de transformacéo do volli@3Tpara o volum@1@7T

62 Etapa— Combinando a transformacao obtida na 52 Etapaacobtida na 42 Etapa obtém-se

as matrizes do pré-registo do volume T1@3T sobk®snes T2*@7T.

72 Etapa— E realizando um ajuste mais fino deste procatiipando as matrizes calculadas
na 62 etapa e obtendo-se finalmente as matrizesadsformacdo de qualquer volume do
espaco Talairach para os volumes nativd28@7T. Como é o caso das mascaras/dd,
GM, BRAIN_MASKque foram utilizados neste trabalho.

Nas diferentes etapas descritas anteriormente,ehamnecessidade de realizar registo manual
quando os procedimentos automaticos falhavam. ¥éaitmres podem ter contribuido para o
insucesso, sendo 0s mais comuns: - sentidos idosrtios volumes a registar; - aquisi¢coes
incompletas da cabeca; - ordenacao inversa dosscadquiridos, o que cria o espelho do
volume tornando impossivel 0 seu registo; - solsigfo insuficiente dos volumes a registar

Ou mesmo parametrizacao incorreta dos algoritmos.
Algumas das ferramentas disponiveis3@oSlicerpermitem realizar 3 tipos de registo manual:

» Marcacédo de pontos homologos de referéncia emwadadas imagens a alinhar, obtendo
assim a matriz de transformacéo inicial dos voluae=gistar.

» Marcacédo das referéncias anatémiass, PC e linha média, posicionando e reorientando
0s volumes no espad@lairach

» Utilizacdo de operagbes de translacdo, rotacdocealeesté obter uma sobreposicdo
aceitavel dos dois volumes.
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Algumas ferramentas de registo automatico tém puradas algumas técnicas de pré-
alinhamento que funcionam relativamente bem qu&ddeouca ou nenhuma sobreposicao dos

volumes a registar, tais como:

e O alinhamento geométrico que pressupbe que o0s oserdos dois volumes
correspondem a mesma estrutura.

¢ O alinhamento pelos momentos que assume que mo@atmassa de cada imagem
representa a mesma estrutura.

* O alinhamento pela anatomia da cabeca que utilibp@da cabeca e a forma do nariz

para obter uma estimativa do cento de massa.

Tendo em conta que para cada individuo foram adig 3 exames imagiologicos, onde um
inclui as 3 aquisi¢des parciais @2*@7T, Figura 4-4,sendo os dois restantes o da cabeca -
T1@3Te o de parte da cabe¢d1@7T,respetivamente, que permitem alinhar as 3 aq@sico

parciais suprarreferidas, Figura 4-5. Nenhuma éagidas de pré-alinhamento anteriormente

descritas atingiu o objetivo.

Figura 4-4. AquisicBes parciais em T2*@7T com difges resolucdes e

diferentes sistemas de referéncia.

Figura 4-5. Aquisicdo total TIL@3T e parcial em TI@Zom diferentes
resolucdes e diferentes sistemas de referéncia.

O insucesso destas técnicas deve-se a variosdatars centros geométricos das regides néao
sdo coincidentes; - os centros de massa das eafuaumbém né&o coincidem; - nem todas as
referéncias anatémicas (nariz, topo da cabeca) pstdentes nos volumes a registar.

4.8 Resultados

Na Figura 4-6 € possivel observar o resultado deste das aquisicdeS1@3Tno espaco
nativo das aquisicOeR2*@7T.
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No caso de ser garantido um bom registo destassggagncias torna-se possivel:

» Aplicar algoritmos multiespectral que exploram #oitmacao proveniente das duas
sequéncias;

» Utilizar mascaras obtidas pelbressurfer para remover o cranio das sequéncias
T2*@TT;

» Utilizar mascaras do cértex para caraterizacadgpdode lesdes;

» Avaliar o resultado do algoritmo por comparagcao eosegmentacdo manual.

Figura 4-6. Resultado depois do registo do volumig@BT sobre uma
aquisicdo parcial T2*@7T.
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4.9 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada uma estrutura dectesizacdo do processo de registo de
imagens envolvendo 9 critérios de classificacdo. Beguida, descrita a metodologia
normalmente utilizada pelos algoritmos de registdomatico e apresentadas algumas

ferramentas de registo de imagem disponibilizadasadtwaresutilizados em neuro-imagem.

Outro aspeto estudado foi a nao-pertinéncia dazegdlo de pesquisas dédSL sobre os
volumes T2COMBINED devido a problemas que podem surgir, como maanoasto de

intensidades e falha de volumes.

Por fim foi apresentado o processo utilizado pa@etrar as matrizes de transformacgéo dos
volumesT1@3Tsobre as aquisico82*@7Te apresentas as razdes da pertinéncia em realizar

a pesquisa deISLnestas sequéncias.
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5. Pré-processamento

Este capitulo descreve as etapas de pré-processamento
necessarias para a remocao das estruturas nao-cerebrais,
correcdo das ndo-homogeneidades de campo, otimizacdo do
histograma, reamostragem e dimensionamento de filtros antes da

aplicacdo dos algoritmos de segmentacao.

5.1 Introducao

Os exames imagiolégicos necessitam normalmenteode¢des manuais ou automaticas
devido ao conjunto de fendmenos que contribuem phtancdo da imagem final como as
técnicas de aquisicdo, 0 movimento do pacientdordé alta e de baixa frequéncia, aquisicdes
parciais, aquisicoes de regides nao importantea paestudo, artefactos que conduzem
inevitavelmente a necessidade de executar uma de&reorrecdes e normalizacbes antes da
aplicacdo dos algoritmos de segmentacdo de ima§yertarefas mais comuns em estudos de
neuro-imagem pavRI sédo a remocédo das estruturas nao-cerebrais,ex@&orde gradientes de
intensidade devido a ndo-homogeneidade das andengsadiente, as correcdes de artefactos
de movimento, a reducdo de ruido de alta frequéeca juncdo de volumes adquiridos

separadamente.

5.2 Extracao de Estruturas Nao-Cerebrais

Brain extractioné referida como a tarefa que permite remover tatesas nao-cerebrais de
sequéncias anatoémicas drth ou T2 Os algoritmosBrain Extraction Tool(BET) de Oxford
(http://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fsl-4.1.9/bet2/inddg®ml) ou SkullStripper da National Alliance
for Medical Image Computing (NAMIC) (http://www.na-
mic.org/Wiki/index.php/SkullStripper) recorrem ansba modelo deformaveis para este fim e
sao dois exemplos utilizados em neuro-imagerfré@surferutiliza a ferrament&SL BETem
conjunto conscriptsmais complexos para criar a mascara do cérebta t&efa permite obter
melhorias nos algoritmos de segmentacao, atravésldonento da regido em estudo, podendo
contribuir também para o melhoramento do desempeateh@lgoritmos de co-registo de
imagem. No entanto, a maioria das ferramentas digps ndo € aplicavel diretamente a
aquisicoes parciais ef2*@7T. Tendo em vista esse fim foram testadas as 4 apend que

se seguem:
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1. Utilizar os outputsdo processd-reesurfercomo o volumebrainmask,obter uma
mascara com oscript mkbrainmaske aplica-la sobre os volumes em2*@7T
recorrendo as matrizes de transformacao anterigenggrcontradas.

2. Recorrer a outras ferramentas do mercado, comexawnplo as ja mencionadBET e
SkullStripper obter a mascara e aplica-la através das mateasnsformacédo geradas
anteriormente sobre os volumes nativosT&h@7T.

3. Utilizar ferramentas de segmentacdo de tecidosbrase (exemploSPMS8 ou Atlas
BasedClassificationABC) com recursos a mapas probabilisticos e unirerd criar a
mascara. De salientar que a aplicacdo corretasfiestamentas implica a existéncia de
um templatena mesma sequéncia do volume a segmentar e acabtee resultados
aceitaveis depende do registo prévio do volumeesolatlas. Apresenta a vantagem de
se poder produzir uma mascara mais ajustada abroéeea desvantagem de nado ser
aplicavel mais uma vez aos volumies@7T.

4. Desenvolver ou adaptar um dos algoritmos ja exisseipara poder ser aplicado
diretamente aos voluméR2*@7T. Como vantagem pode gerar resultados melhores

pois, a fronteira d&€SFexterior esta bem definida nesta sequéncia.

5.2.1 Freesurfer

O recurso ad-reesurferpode ser feito com acript —autoreconlgue executa as 4 tarefas
apresentadas na Figura 5-1 e que culmina com g&eto volumeBRAINj& sem estruturas

nao-cerebrais.

[

Pegando no volum®RIG, que pode corresponder a média de mais de umaigEgpigste

Figura 5-1. Processo — autoreconl do Freesurfer.

realiza a correcdo de movimento e de intensidaelpsido da normalizacéo através do registo
do espacdralairach criando os volume31l. Por fim, utilizando cscript mri_watershedque
remove as estruturas nao-cerebrais, cria 0 VoOBR%&IN

Na Figura 5-2 é apresentado o volu@RIG antes da remocéo e o result&RAIN depois

desta operagao.
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a) Antes b)Depois

Figura 5-2. Brain Extraction no Freesurfer.

Apesar deste método funcionar na maior parte desswe necessario a verificacao do resultado
por parte do operador, uma vez que surgem com alduwguéncia erros de extragcao que
necessitam de correcdo manual. Por outro lado, cessério dispor de matrizes de
transformacao que ajustem bem os dois volumes esacéleste caso sao utilizadasipts
bastante complexos que necessitam que o proéesssurferseja corrido até ao fim pois,
recorrem a informacao da superfi¢gidM/GM gerada na ultima etapa. Um dos exemplos é o do
algoritmo bbregister ou do co-registo volume superficie®VS que conjuga informacdo de

registo volumico e superficial para obter um meltegisto sobre os atlas.

5.2.2 Brain Extration Tool (BET)

O BET corresponde a um conjunto de ferramentas desadaslhypelaOxford University
disponiveis em (http://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fsl149/bet2/index.html) com o objetivo de
remover as estruturas ndo-cerebrais das aquisigfed1l e T2 Possui modulos mais
avancados BET2,especializados em obter a superficie do escatipecednio. Na Figura 5-3 €
possivel observar o resultado da aplicacddBEG em configuracdo podefault ao sujeito

MS2Q onde também é possivel observar erros de extogadados durante o processo.

Estas ferramentas foram desenvolvidas especific@npama este fim e a sua correta aplicacao
necessita do conhecimento dos parametros de coaf@u A passagem de volumes entre
diferentes ferramentas necessita de especial ataet@tivamente ao formato para evitar a
perda de informacao da referéncia posicional destesnes. Podem no entanto surgir falhas e

consequentemente a necessidade pontual de corragdesis.
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Figura 5-3. BET aplicado ao sujeito MS20.
5.2.3 SkullStripper

A ferramentaSkullStriper da National Alliance for Medical Image ComputingNAMIC)
(http://www.na-mic.org/Wiki/index.php/SkullStripperecorre a modelos deformaveis e tem a
vantagem de poder ser corrido B8® Slicer permitido uma utilizagdo mais intuitiva em
ambienteWindows No entanto, nos sujeitos testados foi a ferraangoe apresentou maiores
erros. Isto pode ser observado na Figura 5-4, @ndesivel a falha na parte superior do
cérebro. Por outro lado, esta ferramenta s6 € adegpara aquisicdes completas ponderadas
em T1 ou T2 com contraste, ndo sendo aplicavel nas aquisita&®7T. A aplicacdo deste

resultado aos volumes T2*@7T necessitaria semprealoso a matrizes de transformacao.

Figura 5-4. SkullStriperaplicado ao sujeito MS20.

5-4



5.2.4 SPM8

O recurso a ferramentas de segmentacdo dos teGilipdVM e CSEF como asegmentdo
SPM8foi uma das alternativas experimentadas e cujdtegld pode ser observado na Figura
5-5. De salientar que estas ndo foram ferramemsasndolvidas para este fim. Porém, apesar
da sua aplicacdo prematura neste processo podegergobons resultados na segmentacéo de
tecidos, pode fornecer bons resultados na obtesgd@mna méscara para o cérebro, quando se
aplica algum pos-processamento para juntar os idotecconverter o resultado para uma
mascara e eliminar as falhas no seu interior. Degger forma esta técnica s6 podera ser
utilizada nos volumes efl, uma vez que exige a existéncia no atlas deeunplateobtido

para a sequéncia em processamento, 0 que hao@cpata as sequéncib2*@7T.

Figura 5-5. BrainExtration com recurso a ferramensegment do
SPMS8, aplicado ao sujeito MS20.

Por outro lado, a aplicagdo desta técnica pressapdguisicdo de um volume completo da
cabeca, necessario para a fase de registo do volom@gas.

5.2.5 Atlas Based Classification ABC

Outro algoritmo testado foi &dBC. Comunga das mesmas vantagens e desvantagens do
algoritmo segmentacdo d®PM8 mas, apresenta como vantagem adicional o facta siea

utilizagéo ser totalmente livre.
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Figura 5-6. Segmentacao utilizando o algoritmo ABdplicado ao
sujeito MS20.

5.2.6 Extracdo do Cérebro para Aquisi¢coes Parcidi2*@7T

Tendo em consideracdo que as aquisif@*€) 7T apresentam um forte contragi8Hespaco
epidural e que as aquisicOes sao feitas por partgege ndo permite a utilizacdo de modelos
pré-determinados (modelos deformaveis), foi apbcadalgoritmobFCM (apresentado no
capitulo 8). Este foi parametrizado para 3 class@sseguida obtida uma mascara isolando o
fundo (classes de menor valor) do objeto (restastésses) e preenchidos os espagos vazios no
seu interior que foi designado MASK De seguida, uma copia MASK é erodida até obter
um unico ndcleo no volume, eliminando-se desta dopequenas regides isoladas de outras
estruturas que nao interessam para o estudo.rRoo finlcleo é expandido como um filtro de
méaximo até que se atinjam os limites do objeto. ¢atla ciclo expansivo € realizada uma
comparacao do nucleo em crescimento cdvbA&K através da operac®ND para evitar que

0 nucleo ultrapasse as fronteiras MASK Visto que, devido ao processo de erosdo a
morfologia original do objeto se vai perdendo, passéo tera de ser feita com mais ciclos ou

com um filtro de maior raio para poder atingir insites do objeto por completo.

5.2.7 Remocao das Estruturas ndo-cerebrais das éagias parciais T2*@7T

A remocdao direta das estruturas ndo-cerebraisetpgrciad 2*@7T € realizada através dos

seguintes procedimentos:

1. Classificacdo der2*@7T em 3 classesFUNDO, CSF e WM/GM) utilizando o
resultado do algoritmbFCM:
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FUNDO se u

i j=Funpo = Ui

i, j=outros

C(y;) =\WM/GM se U isymiom > U j=ourros Equ.5.1
CSF se ui. JFCSF > ui.j:outros
2. Obtencédo dMASKbinéria:
0 se rétulo=FUNDO
MASK= , Equ.5.2
1 se roétulo=outros

3. Aplicacgéao do filtroFill Holes disponivel ndmageJpara o preenchimentos dos espacos
vazios dentro da mascar.

4. CopiarMASKe erodir até obtencdo de um unico nucleo. A erpséle ser feita com
um filtro de minimo de raio=1.0, correspondendorawizinhanca de 8 e um namero
de erosdes de 20.

5. Dilatar o mesmo numero de vezes o nucleo obtidpasso anterior com um filtro de

maximo3D e raio 2.0. Em cada dilatacédo é aplicado

NUCLEQt) =(NUCLEQt-1) AND MASK) Equ.5.3

5.2.8 Resultados Obtidos

Os resultados obtidos foram bastante consistentandg aplicados a varios volumes, ou
mesmo em volumes combinados. Na Figura 5-7 é apeske o resultado da aplicacdo do

algoritmo aos 3 volumes parciais do sujeito MS20.

a)Superior b)Médio c)Inferior

Figura 5-7. Resultado da aplicacdo sobre as 3 aipfies em
T2*@7T.

Na Figura 5-8 € visualizado eBD o volumeT2Combinedoriginal a), e apds a aplicacao do
algoritmo b). Este algoritmo pode ser melhorado,pagsso 4, utilizando um mecanismo
automatico de detecdo do numero de particulas honeoe desta forma néo ser necessario
estimar previamente o numero de erosdes a apNcaentanto, verificou-se que a aplicacao de
20 erosdes com um filtro de minimo de 1.0 funciobhem em todos os volumes, utilizados no

nosso estudo. A maior probabilidade de erro acentpeando os volumes adquiridos incluem
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os olhos ou estruturas abaixo deste plano, e ppderdnecessarios procedimentos adicionais,
como por exemplo alterar o numero de erosdes brantilois limiares, para criar as regides de

interesse.

a)Volume original b) Apds aplicacdo do algoritmo

Figura 5-8. Aplicagéo do algoritmo a T2*@T7.

Em suma, as abordagens 1, 2 e 3 foram desenvopdglasaquisicdes completas da cabeca em
T1eT2com contraste e ndo se aplicam a volumes pars&islo que 0s 3 métodos recorrem a
Atlas. Qualquer uma destas técnicas sO poderiamieada ao volum@&l@3Te sera sempre
necessario a utilizacao de algoritmos bem robudgoso-registo para encontrar as matrizes de
transformacdo dé&1l@3Tnos espacos nativos d@*@7T. O desenvolvimento do algoritmo
para 0os volumes d&2*@7T resolveu todos os problemas anteriores, ndo seadessario
informacé&o adicional de outras aquisicoes nem urseca Atlas para o conseguir.

5.3 Correcao das nao-homogeneidades

As origens das ndo-homogeneidadesMBs ja foram mencionadas no capitulo 3. O seu efeito
sobre os algoritmos de segmentacdo ndo sao neghgers (Xu 1999) e a sua correcdo antes
ou durante o processo ter4 de ser levada em coordnecidos comintensity Inhomogeneity
Correction (IIHQ ouBias Field Correction (BFC)muitos tém sido os métodos desenvolvidos
para este efeito, desde algoritmos de correcatadoemo o disponibilizado publicamente pelo
McConnell Brain Imaging Centre (Montreal Neurolagicinstitute, McGill University)
denominadd\3 (tem a particularidade de ndo necessitar de medaEdecidos) e bick's N3
ITK (implementado para correcdo de campo énRIl, designando por(N2ITK))
(http://www.insight-journal.org/browse/publicatio#@), até a integracdo de correcdo de
campo em algoritmos de segmentacéo considerandim@ multiplicativo ou aditivo, como &

0 caso da utilizacdo de algoritmos da méxima-verokgnca ou maxima probabilidade
posterioricom modelos de mistura Gaussianas até a integrexdalgoritmo$-uzzy C-Means
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(FCM) denominado®FCM. Todos estes métodos, abordagens nao-paraméiringsodos de
correcdo com recurso Rhantomou no préprio equipamento podem ser revistos eavkV
Pernus et al. 2007) ou (Balafar 2012).

No presente trabalho para a correcdo de campdifigado o algoritmabFCM, que estima o
campo de gradiente durante o processo de segmentag@io inclusdo de mecanismos de
supressédo das nao-homogeneidades de intensidasiesnta os erros de classificacdo e a
fragmentacdo de regides. A escolha do niumero deogra segmentar deve de ser criteriosa
pois a escolha inicial de muitos grupos a segmemiaiduz a fragmentacéo de regides e a
alteracao dos limites dos tecidos. A forma de amatoeste problema é realizar uma primeira
corregd0o com poucos grupos e em seguida aumentanero. Desta forma € possivel corrigir
as irregularidades das imagens sem ocorrerem@esalas fronteiras dos tecidos. Na Figura
3-9 a) é possivel visualizar as variacdes suavestdesidade, b) a obtencdo do campo de

gradiente e na c) as regides segmentadas.

a) Volume Original b)Nao-homogeneidades c¢) Volsegmentado

Figura 5-9. Remocao do campo de gradiente a unmvelli2*@T7.

5.4 Correcao do Histograma

Existem inUmeras situacdes onde € necessario dajesm ajustar o histograma que vao desde
a correcao, a exposicao irregular da radiacdo mdashomogeneidades de campo, 0 aumento
do contraste pelo aproveitamento da gama dispodovhistograma e a observacéo de altas ou
baixas intensidades.

Neste trabalho foi adotado um método linear deinéigéo do histograma utilizando para isso
a seguinte equacao:
2nbits -0

| -
optima — | — (l l min) Equ.5.4

min

max
ondelmin assume o valor do fundo obtido do processo de a&e@TAo prévidmax 0 valor da

classe mais intensa, 0 valor do desvio padrao da imagem de forma aoguistograma fique
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bem estendido pela gama disponivel e sem truncagisejada dos valores dos tons de cinza.
No fim, o histograma € truncado ndo sendo pernstidaores abaixo de zero nem valores

acima de2""s-1,

5.5 Resolucao dos Volumes Adquiridos

A resolugdo dos volumes adquiridos é um fator gpwe aéestar sempre presente, bem como as
dimensoes fisicas das estruturas a segmentar. $nfiadtws prende-se com a definicdo das
dimensdes dos filtros a aplicar e aquisicbes amdigimias requerem a utilizacdo de filtros

anisotropicos. Para ultrapassar este problema fanéhzadas as seguintes abordagens

conforme a situacao desejada:

 Reamostragem de forma a obter a mesma dimens&oxééem X, y e z. Apresenta
vantagem de facilitar no dimensionamento dos §lt{é igual nas 3 dimensdes),
melhora os algoritmos de registo e a segmentacamalgem pois, apresentam igual
amostragem de pontos nas 3 dimensdes. Contud@ tEsvantagem de ser necessario
interpolar os cortes em falta e aumentar o voluendatios.

» Dimensionamento dos filtros através da informag@® dimensdes deoxel através da

equacao:

raio (mm)
dr

ondedx, dy e dz correspondem as dimensdes @ols em X,y e z, respetivamente.

raio, (pixels) = r O{dx, dy, dz} Equ.5.5

Mantém o volume de dados reduzido e facilita a @agiio com as segmentacoes

manuais.
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5.5 Conclusao

Para o pré-processamento incluimos uma abordagaradara com a introducdo do algoritmo
de pré-segmentacddRCM), trazendo beneficios em vérias etapas do procdssses
beneficios centram-se: no algoritmo de extracagétebro, utilizado para encontrar o limiar
de separacdo do fundo e das restantes estrut@ademuacdo do campo de gradiente, feita
através da simulacdo dos tecidos e na definicamretica dos limites para a otimizacdo do
histograma, pela utilizacéo dos valores obtidosetpnentacéo. Por Gltimo sdo apresentados os

problemas associados as aquisi¢des ndo-volumassoemas de contornar este problema.
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6. Analise de Dados e Mistura de Gaussianas

Eeste capitulo descreve a evolugcdo da abordagem MAP com a
inclusdo de modelos MRF para melhorar o resultado classificativo

com informacé&o da vizinhanca.

6.1 Introducao

O desenvolvimento e aplicacdo de ferramentas deepsamento de imagem capazes de
detetarem AutomaticamentéSL permite reduzir o tempo de segmentacdo manuak @iama
precisdo na marcacao e criar novos métodos comptares de diagndstico em estagios mais
precoces da doenca.

A compreensdo mais aprofundada dos padrdes termmaananifestacéo de episddiosMis
pode fornecer informacdes relevantes acerca d&waacao, permitindo uma caracterizacéo
mais precisa dos diferentes tipos da doenca.

Desta forma podera ser util a curto/médio prazeprelacdo direta entre o tipo de lesédo
identificada e a manifestacao fisica correspondet@enodo a facilitar o desenvolvimento de

novas abordagens terapéuticas.

Tém sido muitas as abordagens utilizadas na seggénteVISL principalmente a nivel da
WM (do inglés White Matt¢r Admiraal-Behloul, Van den Heuvel et al. 2005lizaram varias
sequéncias de ressonanéi®-W (do inglés Proton Density - Weigh)ed 2-W (Relaxation
Time - Weightede FLAIR e o atlasMNI (do inglésMontreal Neurological Institufepara
registar as trés sequéncias no mesenaplate Aplicando o algoritmd-CM (do inglés Fuzzy
C-mean} a cada sequéncia e regras de classificacdoaeatiza segmentacao MSL Kawa
and Pietka 2007 utilizaram o métoBHEM com a aplicacdo de ukernelgaussiano para uma
rapida segmentacdo automatica de placas de desraeho deMISL Khayati, Vafadust et al.
2008 utilizaram o algoritm&MM comMRF em imagen&LAIR para detetar os varios estagios
da progressdo dddSL em comparacdo com as técnicas de marcacdo mamelaltitjizam
imagens enT1 (Gad-E-T1-W, e T2-w para distinguir les6es cronicas de agudas. Ramasa
Benedict et al. 2009 estudaram o grau de atrofi@atical e cortical em pacientes cofg,
utilizando oFreeSurfer A segmentacao foi realizada eviRl ponderadas ethl SPGR 3[a
1,5T. Utilizando regresséao logistica e andlise com roolileear, foram comparados pacientes
normais com a mesma idade e volume intracranianoacientes corMlS. Shiee, Bazin et
al. 2010 utilizam a técnickesion-TOADSTOpology-preserving Anatomical Segmentdtian
qual combina o atlas estatistico para segmentagdo edtruturas anatomicas e o atlas
topoldgico para o parcelamento das estruturas i@selBaseando-se em fungdes pertenca e
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ponderacdes obtidas dos mapas segment&t@mbem como dcCSFEGM, WM e ventriculos.
Schmidt, Gaser et al. 2012 utilizaransBM8com o modulovBMS8 para segmentar os tecidos
e as hiper-intensidades em imagensT@MGRE 3De FLAIR a 3T. As imagens emT1 sao
utilizadas para segmentar 3 classes de tetihMd: GM e CSF, utilizando os mapas estatisticos
e combinando com a informagé&o das imaddm&IR obtiveram a probabilidade de lesdes nos
trés tecidos. Utilizando urtiresholde combinando os resultados dos trés tecidos oative
mapa da$/SL

6.2 Evolucao dos modelos estatisticos

A abordagem estatistica mais comum considera qtegées a agrupar podem ser modeladas
por uma distribuicdo de probabilidades, sendo as ratilizada a distribuicdo normal ou a

mistura de Gaussianas, pela sua facilidade emuseagnja qualquer distribuicdo de dados. O
desafio € entdo encontrar os parametros do modelonglhor o ajustam aos dados, podendo

ser utilizado o método da maxima verossimilhanga paefeito.

Maxima Verossimilhanca

Dado um conjunto d& amostra:X ={x; x,;...;x,} obtidas aleatoriamente e uma funcéo de
densidade de probabilidar f (x|©), cujose:{gl;az;...;ap} parametros sdo desconhecidos, a

funcéo verossimilhanca € dada por:

LOPX)=LOI%X.. )= fx[O)* f & [Opx.x T, | =[]fX1®)  Equ.6.1

O método de estimacdo da méxima verossimilhangsisterna estimacédo dos parametros do
modelo maximizando &qu.6.1 em ordem a esses mesmos parametros e é tipicamente

efetuada nos seguintes passos, sendo que a dexungaleta pode ser encontrada no Anexo 4:

1- Definir a funcdo de verosimilhanca que dependeagpdn modelo:

L(©[X) Equ.6.2

2- Aplicar a funcdo logaritmo natural se o modelo &edaalo em Gaussianas, 0 que
acontece muito frequentemente, transformando assinexponenciais em funcdes
quadraticas e mais importante transformar o proguida Equ.6.2 num somatorio

evitando problemas de natureza numérica:

In{L©| X)} Equ.6.3
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3- Derivar em ordem aos parametros e igualar a zem@ @ater o maximo da funcao,

daqui o nome de maxima verosimilhanca:

oin{L@|X)} _

20 Equ.6.4

Distribuigdo Normal

No caso da distribuicdo normal, com funcéo de dewls de probabilidade dada por:

f (x|, 0%) :\/%exp{— ("2;_2”) } Equ.6.5

onde{x,,u}DD ,{JZ}DDZ, representam a média e a variancia, 0os paramgdrasestimar sdo

0= {,[1; 62}, e aplicando o método descrito anteriormente édomle verossimilhanga,

LO|X)= ﬁl \/% exp[— (X'Z;z',u) ] Equ.6.6

sdo encontradas as equacdes para os estimadonéslida
O
A==3"x Equ.6.7
N =

e da variancia,

52 :% (x —u) Equ.6.8

M=z

Il
U

que melhor ajustam a fungcédo aos dados. No entatéaneétodo aplica-se apenas a dados que
seguem uma distribuicdo normal. No caso de histoggsade imagens essa condi¢cao raramente

se observa e é necessario recorrer a mistura desianas.

Mistura de Gaussianas
No caso do modelo de mistura Gaussianas (do ifgksssian Mixture Modet GMM)
(Balafar, Ramli et al. 2010), parte-se do princigiee a distribuicdo de tons de cinza da

imagem pode ser sempre ajustada a uma misturang@efsl Gaussianas,

— k A ~ ~
f(x)=>.0 f(x 14,67 Equ.6.9
=

~ LA A AD . ~ . -
com 3 parametros por componente da mistyyg;,0; definindo a prevaléncia, media e

variancia de cada classe, respetivamente. Usanui@smo critério que para a distribuicdo
normal é possivel encontrar as equacdes dos estiesadatravées da equacdo de

verossimilhanca:
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POS 1o s OF ) 1O i Mn O) = |'|an(>$ l4.07)  Equ.6.10

=1 j=1

onde p, € a ponderacao da clagsesegue as condi¢cdes de uma probabilidade, ot p, >0

e ZT1 p, =1 ondeN é o numero total de amostras utilizadas para astrmodelo.

7

A estimacdo destes parametros é facilitada pelézagio do algoritmoExpectation-
Maximization(EM) (Dempster, Laird et al. 1977).

6.3 Expectation-Maximization

O algoritmoEM desenvolvido por Dempstet al (1977), € um dos mais utilizados no ajuste do
GMM. Os parametros sao inicializados aleatoriamentautdizando algum conhecimento
prévio e é obtida a probabilidadeposterioride cadaixel pertencer a cada classe, através da

equagao:

- pjf(f;ﬂ,-,af)
J f(x)

onde'fij representa a probabilidadeposterioriestimada do ponix pertencer a clasgeEsta

i=1.,N j=1..k Equ.6.11

etapa é conhecida conixxpectation As probabilidades obtidas séo utilizadas para anatho

ajuste do modelo, através da atualizacao das eesi@edprevaléncia dada por,

N
Zt” Equ.6.12

13 -

a==> 1% Equ.6.13
N 4

e da variancia pela equacéo,

1 & (6 - 42)
LG ZA) X

g7==
N i=1

Equ.6.14
J

Esta etapa é conhecida pgdaximization Este processo repete-se iterativamente permitindo
aumentar a verossimilhanca entre o0 modelo e ossdadilm sendo, no entanto, garantido que o
maximo obtido seja o0 maximo global. Tipicamentelgoatmo converge para um maximo
local, 0 que para a maioria das aplicagcfes repi@sen desempenho aceitavel. Uma escolha
de parametros iniciais apropriada pode garantir guemaximo local atingido seja
suficientemente proximo do maximo global melhorareilo geral o desempenho destes
classificadores.
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Uma das principais desvantagens deste modelo € reecissitar da definicda priori do
namero de Gaussianas a utilizar pois, se por umdadnto mais Gaussianas melhor o ajuste,
por outro, 0 péso computacional para resolver teeneonsideravel. De modo a solucionar este
problema, podem ser utilizados o critério d&kaike Information Criterion (AIC),

AIC =2K -2In(L), ondeK é o niumero de Gaussianas do moddloéeo maximo da fungéo
de log-verossimilhanca ou Bayesian Information CriteriofBIC), BIC =dIn(N) - 2In(L),
ondeN é o numero de dados utilizados. A verossimilhaangamenta com a adicdo de mais

Gaussianas no entanto, estes critérios penalizsgn aumento, sendoBdC mais penalizador.
O modelo escolhido é aquele que apresentar metmrdeBIC ou AlIC conforme a escolha.

O GMM tem, contudo, duas limitacdes basicas: a taxadeecgéncia pode ser lenta e, como
muitos outros algoritmos iterativos, € bastantsiseha etapa de inicializacéo (Picard 2007).

Existem varias estratégias que podem ser utilizadgsocesso de inicializagéo, tais como:

» Utilizar o algoritmok-Means ou FCM, para gerar 0s centros iniciais para o modelo
EM,;

» Gerar varias inicializacdes aleatodrias e escollipreaapresente o melhor ajuste.

* Integrar o algoritmosimulated annealingno processo de procura probabilistica de
uma solugdo enquanto o raio de procura vai senatrotado por uma variavel
designada d& (temperatura) que decresce enquanto o algoritmeecge.

» Utilizar conhecimento prévio sobre os dados.

O modelo recursivo de mistura adaptativo, abordprablema de uma forma diferente,
adicionando durante o processo novas Gaussianas@wanovo dado a classificar apresenta

uma probabilidade muito baixa de pertencer a qealgasse ja existente.

6.3.1 Algoritmo EM

1 Inicializacdo: S&o inicializadasKk Gaussianas usando por exemplo um método
aleatorio;

2 Expectation é calculada a probabilidade posteriorde cada dado pertencer a uma
determinada classe, atravéssda.6.11

3 Maximization: A probabilidadea posteriorié utilizada para atualizar os parametros do
modelo de mistura Gaussianas sendo os coeficidatesstura estimados pela formula

Equ.6.12 as médias pela Equ.6.13 e as variancias pela BEqu.6
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4 Paragem:O algoritmo termina quando a evolugéo do erro catexd médio EQM) da
mistura de Gaussianas e 0 histograma na iteragiinge € inferior a um determinado

limiar.

EQM= ZL:(h ~ £, f Equ.6.15

ondeh; corresponde ao valor do histograntfg @o valor da mistura gaussianap tom
de cinza d. ao numero de tons de cinza. O critério de para@@fmtido recorrendo a

um limiar & abaixo do qual o algoritmo termina,

EQM.,
————=+¢£<1
EQM, Equ.6.16

Visto queEQM, deve diminuir em cada interacB@ Equ.6.16tende para um e termina

quando se aproxima de 1 a menostde

6.4 Modelo de Mistura Adaptativo

O modelo de mistura adaptativo (do ingkgaptative Mixture Model AMM), desenvolvido
por (Priebe 1994) permite através de um processo9i@o estimar as componentes de uma
mistura de Gaussianas, a0 mesmo tempo que € aaadisapotese de ser adicionada uma nova
gaussiana quando a distancia no espaco de casticterido dado em analise se afasta muito
dos ja existentes. Para cada ponto da imagem @éladdca distancia de Mahalanobis aos
centros das funcbes densidade de cada componemtastiaa e, se o centro da funcdo de
densidade mais proxima se encontrar a uma dist&ugarior a um determinado limiar é
gerada uma nova componente para a mistura. Cas@orsao atualizados os parametros do
modelo. Todas as distribui¢cdes sao atualizadasacprababilidade obtida para a nova entrada.
O AMM pode ser implementado através do seguinte algmritm

 E inicializada uma gaussiana usando a informacaprideeiro pontoX) da seguinte

forma:

A9 =X©, 30 =1, and X0 =, Equ.6.17

ondel é a matriz identidade. No caso uni-varidvel aaratia da primeira classe é 1.

« Para cada novo ponX™? é calculado o quadrado da distancia de Mahalarenbi

centro de cada clasge
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MDZ(x ") = (x 9 — g T (S0 ) (x 00 - 40)  Eque.s
» Tal como foi referido anteriormente, se o quadrddamenor distancia for superior a

um determinado limiat., € criada uma nova classe usando as seguintestegua

incrementado o numeid:

a8 = X 0 Equ.6.19

a nova gaussiana tem a média igual ao valor do dadondo obedece ao critério

anterior.;

A+l — 1

Equ.6.20
K+1 n+1 q

onden corresponde ao numero de dados classificadosagi&ocia é dada por:

S =1(2) Equ.6.21

* No caso contrario, em que a distancia quadraticeeor ou igual ao limiar criado, é
entdo obtida uma nova estimativa para os parame®ameiro sdo atualizadas as

probabilidades posterioriatravés da equacao:

A(Nn. + f 1 !0-2 . .
Ti} i*h :M i=1..N j=1..k Equ.6.22

f(x)
onde f()g) é dado por,

£ - o n+l) | ~(n) x°(n
FOX™ D) =3 p (X 2", 20) Equ.6.23

j=1

seguindo-se as probabilidades a priori,

1 A
p](n+l) — p(n) += ; (tj(”+l) - E”)) Equ.6.24

as médias,

£ (n+1)

~(n+l) — 7n(n) ij (n+1) _ ~(n)
W = = B (X ~H ) Equ.6.25

e finalmente as variancias das Gaussianas do modelo

£ (n+1)

- < ti' + ~(n n+: n <(n
zgnﬂ) :z(jn) +r:@(n)[(xi(n 1) _'uf ))(Xi( 1) —/Jf )) Z(J )] Equ626
i
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Na pratica o modelo recursivo de mistura adaptatigomite inicializar os parametros das
Gaussianas ao mesmo tempo que estima 0 numercsaegedeixando apenas em aberto a
definicdo do limiar a utilizar no critério de Mahabbis. No entanto a definicdo deste critério

tem implicaces diretas no nimero de Gaussianaagbt

Quer o algoritmoEM e AMM necessitam de pés-processamento para reduzirros @ée
classificagdo. Uma forma de atenuar este efeitaitdizacdo de campos aleatorios de Markov
conhecidos poMarkov Random FieldéMRF).

6.5 Campos Aleatorios de Markov MRF)

MRF, ou Campo Aleatério de Markov, € um modelo matemnaadaptado ao processamento
de imagem que utiliza informacédo da vizinhanca patanar a probabilidade priori do pixel
pertencer a um determinado grupo. A aplicacadVi&# a segmentacdo de imagem ¢é feita
através da estimacao dmximum a posterioiMAP). Uma grande vantagem desta abordagem
€ a possibilidade de modelar as relacdes entpixets da vizinhanca para resolver problemas

de ruido ou restauracédo da imagem.
Uma imagem pode ser modelada como um campo aleaério conjunto dak regides
w, 0j jO{1.,K},emqueaimagem se encontra segmentada seqsreomdicoes de um

MRF, ou seja:

*  p(w,;) >0, condicdo de existéncia;
* plw |wgs) = p(w, |w,, ), & probabilidade de umixel pertencer a regidpdada uma
vizinhancaS de pixelsclassificados, tem de ser igual a probabilidadpiel pertencer
a regidg dada toda a imagem, conhecida como condicdo Mekayv
O conceito fundamental a respeito B&RF estda no teorema de Hammersley-Clifford, que
postula que a probabilidade conju p(w,), de uUmMMRF € equivalente a uma distribuicao de

Gibbs, ou seja,

U (wgs)

Plw; |wgs) = Equ.6.27

ondez € uma constante de normalizagédU () € 0 somatério de uma fungéo potencial

V. (a¢s) dependente das transi¢oes (cliques) entre pagggelsda vizinhanca, ou seja,
U(wgs) = ZVC (Wgs) Equ.6.28
dic
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Esta formulagcdo pode ser vista como a energia pateque representa a intensidade das
relacdes entre as classificacdes atribuidgsxadj e a sua vizinhan¢a Esta equagcdo assume
um papel importante dentro do método de segmentpgéy representa a probabilidade

priori da inferéncia Bayesiana utilizada no critdfl&P, ou seja:

F(x; 4, 07)P(w, | )
f(x)
onde é atribuida a classe @ixel com as carateristicasque apresente maior probabilidade a

P(a)j |)§) = i=1.,N j=1.k Equ.6.29

posteriori, ou seja:

Xow, S€ Plw [X)>Plw|x) Ot#j 10{..K} Eque.30

A funcdo energia potencial pode ser obtida de sé&ftamas consoante a vizinhanBa
considerada e os cliques utilizados. Uma configiogpssivel € dada pelo mod#alti-Level

Logistic(MLL) que utiliza combinacdes de paregpdeslsda vizinhanca para estimar a energia

local:
N,
Ex(Y) =Z{ﬁ2 a(y, - y,)} Equ.6.31
S r=1
onde,
-1y, =y,
O - =
(ys yr) { 1 ys + yr Equ.6.32

e [frepresenta o0 péso da vizinhanga na classificagdaurta forma mais simplificada, para

calcular a energia obtida pelo facto dpixel ser classificado na classe j, substitui-se a €lass
atribuida aopixel pela classe j e obtém-se a energia, procedende-sgual forma para as

restantes classes.

Esta abordagem, pode ser feita, fora do molleM®, utilizando apenas a energia potencial e

pesquisando qual a classe a atribuipiael que minimiza a energia.

A inclusdo deMRFs no algoritmoEM é introduzida pelo critéritdAP apds a obtencdo da

primeira classificagao, assim sendo:

1. s&o estimados os parametros do modelo da misabyada uma classificagao inicial;

2. sobre a classificagdo inicial é aplicado MRF para obter a probabilidagepriori a
partir das classificacdes obtidas por uma dadalvézica dgixel em analise;

3. esta informacdo é utilizada na iteracdo seguirt@ pnelhorar o desempenho do
algoritmo.
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O algoritmo vai alternadamente, estimando os parasdo modelo através do algoritrfaiv,
e minimizando os erros de classificacdo atravésptieacdo do$/RF sobre os agrupamentos
obtidos pelo critéridlAP.

6.5.1 Implementacéo e Analise de Desempenho da dagem MAP com e sem MRFs

A utilizacdo do algoritmd&EM com 20 lancamentos aleatoérios e escolha da coafia de
menor energia permitiu obter o resultado apresented Figura 6-1 e Figura 6-2, quando
aplicado as sequéncid2*@7T com correcao de intensidade e extracdo das asisundo-
cerebrais. O resultado do ajuste da mistura dasudstanas € apresentado na Figura 6-1 a) e 4
Gaussianas na Figura 6-1 b), onde é possivel arsgmne o grau de ajuste aumentou com o
aumento do nimero de Gaussianas. Na verdade ées@ugsivel modelar o mesmo tecido
com uma mistura de Gaussianas e, como podemossabsarFigura 6-1 b), a gaussiana a azul
representa &WM/GM, a gaussiana a vermelho as lesdes e as Gaussianmaselo €SF Uma
grande desvantagem deste algoritmo é a sua gramasbiidade a inicializacdo das

Gaussianas.

a) 3 Gaussianas. b) 4 Gaussianas.
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Figura 6-1. Resultado da aplicacdo do algoritmo EM ajuste de mistura

Gaussianas.

Por outro lado, e como pode ser observado da F&3@ra), podemos verificar que o algoritmo
EM tende a ser pouco tolerante ao ruido de alta-#memja, sendo necessario a introducéao de
procedimentos complementares. Uma possivel abardage utilizacdo de urVIRF que
substitui a probabilidade posteriorido modeldEM.

Na Figura 6-2 b) é apresentado o resultado daag#io de unMRF para atenuar o efeito do
ruido de alta frequéncia, utilizando para issofarinacdo dos seis vizinhos mais proximos
(quatro da imagem e um do corte superior e outrccalte inferior) observando-se uma

reducéo significativa dos erros de classificacaprababilidadea priori é dada por:

6
-2 0w -w)
s=1

e Equ.6.33
P(w, |wgs) =

Onde
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0 w=w

Equ.6.34
1 w#w, a

o(w, —ws)={

Da Equ.6.34 é possivel observar que a equacao .B§ybde assumir os seguintes valores
consoante o numero de vizinhos diferentes da clagse esta a ser calculada a probabilidade,

serem da mesma classe, e o ultimo a todos os vizisdrem de classes diferentes. A constante
de normalizacae, garante que os valores sdo normalizados entte 0 e

a)Algoritmo EM 3 Classes. b)Algoritmo EM +MRF.

Figura 6-2. Aplicacdo do algoritmo EM ao cérebroteddo das

sequéncias T2@7T, ja com correcdes de gradiente.
A grande desvantagem deste modelo é o esforco daoipoal que € exigido no
processamento da informacéo da vizinhanca na geddgEMRF e a necessidade de realizar
ciclos de classificacdo em cada nova iteracaotratégia aqui utilizada para reduzir o numero
de ciclos e consequentemente o tempo de execucadgdatmo EM-MRF foi encontrar
primeiro uma boa aproximagdo de misturas Gauss@saglepois iniciar o ciclo iterativo com
MRF.

6.6 Segmentacao de tecidos com recurso a Atlas

No caso especifico de neuro-imagem varias ferraasattmo d-reesurferou SMP8recorrem

a atlas utilizando os mapas probabilisticos delésccomo informacéaa priori.

Na Figura 6-3 é apresentado o resultado da utflzadp atlas estatisticINI305_T1 A
utilizacdo de atlas obriga primeiro a realizacaaetfisto do volume a segmentar a), sobre o
templatedo atlas que devera corresponder a média iddividuos da mesma modalidade b).
Apoés esta etapa, € utilizado o modeM anteriormente descrito para obter as probabilislade
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posteriori da ocorréncia d&VM f), GM g) e CSF h), utilizando como informacaa priori 0s
mapas probabilisticos dos tecidad1_PMc), GM_PMd) eCSF_PMe).

b) Média c) WM_PM d) GM_PM e) CSF_PM

f) wm g) GM h) CSF

Figura 6-3. Probabilidade a posteriori com inforndaxg a priori de mapas

probabilisticos de tecidos, utilizando o SPM8.

Esta abordagem permite melhorar a previsdo da &@uwa de cada tecido, mesmo em
situacOes de patologia ou envelhecimento, comeaso da Figura 6-3. A classificacao final é

realizada utilizando o critériel AP.

6.7 Caracterizacdo de Tecidos e Lesoes

A utilizagdo dos algoritmos anteriormente descritt®8 dispensa o conhecimento das
caracteristicas dos dados em segmentacdo. MRS da cabeca sdo compostas por
particularidades proprias que nao permitem a atip direta de qualquer algoritmo basico de
segmentacdo. A abordagem atual apoia-se muitolamestatistico e métodos complexos que
sdo adaptados especificamente para cada sequémnicia, € 0 caso da reconstrucao cortical

feita peloFressurfer que utiliza as sequénciad@3T

No presente trabalho, as sequéncias mais adequaalas visualizacdo da patologia,
principalmente a nivel cortical sdo aB2*@7T, no entanto, ndo apresentam sinal
suficientemente diferenciador para a visualizagcdocdrtex. A sua visualizagdo, necessaria
para identificacdo das lesdes corticais, pode@gseguida com recurso as sequéntb@3T

ou T1@7T,tema ja abordado no Capitulo 3. No entanto, a tetgade envolvida desde a
reconstrucao cortical a obtencado da superfica e cortex¥VM passando pela extracdo das

estruturas nao-cerebrais, co-registo, ndo-homodates e aquisicdes ndo completas da
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cabeca, torna este um desafio bastante complexste Neabalho foram utilizadas varias
ferramentas desenvolvidas e disponibilizadaBneesurfer para conhecer e caraterizar quer 0os
tecidos, quer as lesdes a segmentar. Tendo em esst objetivo foram realizados os

seguintes passos:

1. Execucdo déreesurferpara obter as mascaras do cérebro e a supeGitexiVM.

2. Co-registo dos volumeR2*@7TeT1@3Tno espaco do atlas utilizando o algoritBi8Re
obtendo o volume combinad@COMBINED

3. Obtencéo das mascaras de alta-resolucdo delimitanddexWM e CSFsobre os volumes
T2COMBINED.

Estes passos correspondem a fase de pré-processdrigncom oFreesurfer cujas etapas
serdo descritas de seguida, encontrando-se ilastradrigura 6-4. A execucéo #oessurfer
com 0s volumes anatomicdd@3T permitiu obter o volume apenas com o cérebro h) e
superficie corteXWM necessaria para 0 co-registo. Permitiu tambémirthahento dos
volumes parciaisST2@7Ta) no T2ZCOMBINEDCc) e o registo no espadmlairach sobre o
volume T1@3T através do algoritm®@BR Utilizando o algoritmo descrito no capitulo 5
(BrainExtration_T2*@77, foram removidas as estruturas néo-cerebraistidaoh méascara
para os volumeF2COMBINEDe). A mascara do volumEL@3Td) € obtida do volumbrain

b) e a combinacéo das duas permitiu obter a madearegido de interesse para o estudo f). As
méscaras de alta resolucdo, Figura 6-4 g), h) e 9s tecidos cerebral¥M, GM e CSF
respetivamente, foram multiplicadas pela mascaral ge obtidas as respetivas zonas de
interesse, Figura 6-4 j), I) e m). A partir destascara f) foram obtidos os volumes cerebrais
em T2COMBINEDN) e brain r). O cruzamento das mascaras dos tecidos comuongon)
permite obter os tecidos isolados @8COMBINED Figura 6-4 0), p) e q), ou sejAM, GM
cortical eCSF, respetivamente, e 0 cruzamento com r) os tedddsain, Figura 6-4 s), t) e
u), WM, GM cortical eCSF
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Utilizando os resultados do pré-processamento éiymisanalisar os histogramas dos tecidos
nos 2 volumes em analise. Comec¢ando por analis&cmos deT2COMBINEDapresentados
na Figura 6-5 a), b) e c)/WM, GM e CSF, respetivamente, podemos observar pelos seus
histogramas (Figura 6-5 d), e) e f)) que estessegoem uma distribuicdo normal podendo ser
ajustados por um modelo de mistura GaussianasmAssndo, foi ajustado a cada tecido,
utilizando o model&M, um modelo de 5 Gaussianas obtendo-se os ressidgdesentados na
Figura 6-5 d), e) e f). Da andlise dos tecidos eaaréncia de lesdes, é expectavel que as
mesmas apresentem valores acima do valor médidedmbs pois, apresentam sinal hiper-
intenso. NOCSFnéo é espetavel surgirem lesdes no entanto, cargera hiper-intensidades
estas também serdo modeladas pelas Gaussianabdeas elevado. Tendo em conta este
aspeto, foram agrupadas as Gaussianas de valor eleaiado para modelarem as hiper-
intensidades e as de valor mais baixo para modelaserespetivos tecidos, Figura 6-5 )), |) e
m). Foi ainda utilizado o critério de maxin@o posteriori para obter a classificacdo dos 3
tecidosWM, cortex eCSF,Figura 6-5 g), h) e i), respetivamente. Da clasaiféo obtida ndo &
possivel afirmar se se tratam ou ndo de lesdddSleu de outro fendmeno qualquer. Esta é
uma duvida recorrente dos especialistas que tamm@npodem afirmar tratar-se ou ndo de
lesbes deMS. Normalmente da anédlise de imagem € dada a inf@mnée se tratar de uma
hiper-intensidade compativel ou ndo com o padramM8eMesmo assim, para se identificar
uma hiper-intensidade fora do padrdo normal € sédesobservar os cortes anteriores e
posteriores, ou visualizar nas 3 projecdes ortogowke forma a obter mais certeza sobre a

mesma pois pode tratar-se do inicio de um outiddec

a) T2* WM ROI d) 5 Gaussianas para WM g) Classif. WM j) 3 Gaus. WM e 2 Lesdo

1) 4 Gaus. GM e 1 Lesdo

m) 4 Gaus. CSF e 1 Hiperintensidades

Figura 6-5. Analise de tecidos em T2COMBINED.
Outro recurso que esta disponivel ao técnico saamagens emT1@3T que, quando
combinadas com as imageng*@7T Ihes fornece informacéo de posicionamento e giies
de intensidade que podem ajudar no esclarecimentdugidas. Da analise dos resultados
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obtidos, utilizando o volum&2COMBINEDE possivel obter algumas conclusdes, que serao

Uteis na definicdo da estratégia ao implementalgugitmos de segmentacao.

* As MSL apresentam hiper-sinal N&4M e GM, e como consequéncia uma hiper-
intensidade pode indicar a sua presenca.

* As intensidades compativeis cawiSL apresentam valores diferentes em diferentes
tecidos, sendo mais comum encontrar hiper-inteds&lmais intensas NeM.

* Os tecidoVM e GM apresentam valor de sinal muito proximos ERCOMBINEDoO
que torna a detecdo dos seus limites muito difjgdndo se recorre apenas a estas
sequéncias no entantoG#M tende a ser ligeiramente mais intensa.

* No CSF também surgem hiper-intensidades, que podem searciadas as nao-
homogeneidades de campo. Estas surgem em deteawinausicoes da cabeca
conforme o seu posicionamento em relagdo as antEngsadiente. Os valores mais
baixos encontrados no histograma@®F estdo relacionados com o processdiden
extractionque ndo removeu por completo todas as estrut@@serebrais no entanto,

este facto, ndo interfere na anélise de lesGeapgras ocorrem N&M e GM.

Uma abordagem semelhante foi utilizada na andiseintensidades dos tecidos no volume
brain, Figura 6-6. Dos tecidos Figura 6-6 a), b), e, cortex eCSF, respetivamente, forma
obtidos os respetivos histogramas apresentadogyneafe-6 d), €) e f) e ajustada uma mistura
de 5 Gaussianas ao histograma de cada tecid@aotilb o algoritmdEM. Da analise dos
histogramas é possivel verificar que ndo séo regal&ste fendmeno esta relacionado com o
facto do volume utilizado ja ter sido trabalhadtopalgoritmos dd-reesurfer principalmente

ao nivel da regularizacdo #¥M e nas falhas de extracdo de estruturas nao-cerelr@SF

No volumebrain as lesdes d&IS apresentam-se hipo-intensas em relacdo ao tecide o
surgem. Tendo em atencéo este facto, foram selmasnpara cada tecido Gaussianas de
intensidades mais baixas para modelar as hiposigates e Gaussianas de intensidades mais

elevadas para o respetivo tecido Figura 6-6 §,m)), WM, cértex eCSF, respetivamente.
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a) T1 WM ROI d) 5 Gaussianas para WM g) Classif. WM j) 2 Lesdo e 3WM

Wil

b) T1 CORTEX ROl  e) 5 Gaussianas para GM 1)3 Lesdoe 2 GM

1/\
/
K / A

¢) T1 CSF ROI f) 5 Gaussianas para CSF i) Classif. CSF m) 2 Hipointensidades e 4 CSF

i N

Figura 6-6. Analise de tecidos em T1@3T.

O resultado do agrupamento e classificacdo emaetachipo-intensidade pode ser observado
nas imagens g), h), e i) da Figura 6-6. Algumagikc@des importantes a reter no momento de
desenvolver ou adaptar algoritmos para a segmenti;Eesdes em relacdo aos volutlmesn,

sao:

* O volumebrain fornecido peloFreesurfer j& foi reamostrado, registado no espaco
Talairach, as suas intensidades normalizadas de 0 a 25btensidade média d&/M
ajustada para 110.

O cortex sofre um grande efeito do volume parqgmincipalmente na fronteira
CSHcortex, onde € bem visivel uma reducdo de intadsiddo sinal cortical. Este
fendmeno, leva a que os algoritmos tendam a dieasifima linhasubpial junto da
superficie da pia-mater, como tendo uma hipo-indeale compativel com sinal de
lesdo, Figura 6-6 h). Por outro lado, e apesa@deserem facilmente visiveis as lesdes
subpial no volumebrain, o efeito de volume parcial podera interferir batt na
pesquisa dMSL, quando se funde informacdo das duas sequénaasap lesdes
subpialestendem-se por 3 a 4 camadas do cortex e alosggmio da superficigal.

» Existe uma boa diferenciacao entre o sina\\d e GM o que permite visualizar mais
facilmente a superficie cort&¥M, sendo este um dos grandes motivos da utilizacdo
destas sequéncias em algoritmos de reconstrucécatoromo é o caso dereesurfer

» A utilizagédo conjunta de informacdo dos 2 volumesidtajosa, ndo so, na delimitacao
cortical mas também, no aumento da certeza na gércde lesdes. Contudo, é
necessario garantir um bom co-registo entre os |l@me&s, 0 que, neste caso em
particular, ndo é facil uma vez que as aquisicb294@7T sdo de apenas parte da

cabeca, aspeto este que dificulta o processo.
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Da observacao dos problemas que podem surgir me$s0 de registo e na criacdo do volume
T2COMBINEDfeita no Capitulo 4 e da andlise feita a distghaide tons de cinza de cada
tecido neste capitulo, verificamos que a utilizadés volumes trabalhados comobmin
gerado peld-reesurfere o volumeT2COMBINEDnN&o sao os melhores dados para realizar a
pesquisa d&SL

Como ja sugerido no Capitulo 4, a nossa abordageswop por utilizar os volumes nativos
T2*@7T para realizacdo da pesquisaMiBL. Além dos aspetos j& mencionados, pesa ainda, o
facto de os 2 volumes nativos a utilizar serem @smo sujeito, ndo haver a necessidade de
recorrer a atlas e o volume de dados a processanesgor. Porém, a sua escolha obriga a
desenvolver estratégias para trabalhar com prokleteando-homogeneidades, extracdo de
estruturas n&o-cerebrais e normalizagéao de histagra

6.7.1 Efeito das ndao-Homogeneidades sobre o AlgooitEM

O algoritmoEM foi aplicado sobre as aquisicbes €af@7Tcom o objetivo de estudar o seu

comportamento sobre a influéncia de campagura 6-7 Em a) € apresentado o volume

original onde apenas foram retiradas as estrutnéascerebrais e sdo bem visiveis o0s
gradientes de intensidade, em b), c) e d) sdo eqpgeos os resultados da aplicacdo do
algoritmoEM para 2,3 e 4 classes respetivamente. Em b) hrdgits da fronteira dos tecidos,

em c) alteracdo de fronteiras e fragmentacdo déa®® mesmo acontecendo em d). Desta
forma néo se torna viavel utilizar varias classesaracterizar o mesmo tecido, pois 0s
efeitos das ndo-homogeneidades fazem com que seditlyentes sejam classificados como
iguais e vice-versa, alterando as fronteiras dgi®es. Tendo em conta os resultados obtidos,
este algoritmo sO podera ser aplicado a imagengsotumes com correcdo de campo de

gradiente.
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a) Volume original b)Segmentacédo em 2 classes

c)Segmentacdo em 3 classes d)Segmentacao emdsclass

Figura 6-7 Influéncia do campo de gradiente na sexg&cao de
imagens utilizando o algoritmo EM.

6.7.2 Influéncia das Estruturas N&o-Cerebrais nogllritmo EM

Com o intuito de estudar a influéncia das estrstum@o-cerebrais no resultado do algoritmo
EM, foi utilizado o volumeT1@3Tnas duas situacdes, com e sem estruturas nacaisreb
Figura 6-8.

Aplicando a mesma metodologia as aquisicfes parea T2*@7T e sem estruturas nao-
cerebraisFigura 6-9a) e b), respetivamente. Em c) o histograma de a) com lacée de 3
classes e em) o histograma dé&) com modelacdo de 3 classes. Como seria de esperar a
existéncia de regibes néo-cerebrais, que ndo fazeta do estudo, influencia no desempenho
do algoritmo. Na realidade, normalmente estas tes#si acrescentam mais informacao ao
histograma, tornando mais dificil a segmentacacetamas regides pretendidas. Isto deve-se
ao facto do histograma ficar menos coerente, @ asjregides nao vém claramente definidas

no histograma ou sobrepdem-se ao histograma diéesegm estudo.
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a) T1l@3T b)Histograma de a) modelado por 3

Gaussianas
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Figura 6-8 Influéncia das estruturas nao-cerebmagsalgoritmo

EM a segmentar em 3 classes.
a) T2*@7T b) Brain T2*@7T

c) Histograma de a)
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Figura 6-9 Influéncia das estruturas ndo-cerebmagsalgoritmo

EM a segmentar em 3 classes.

6-20



6.8 Conclusao

A utilizacdo de uma mistura de Gaussianas na mgé@ielde uma distribuicdo de tons de cinza
de uma imagem pode ser feita recorrendo ao algoriEM. Este algoritmo, no entanto,

apresenta varios desafios que tém de ser tidosoata oo momento de o utilizar. Um dos
principais é a facilidade com que o algoritmo cogeeem minimos locais, tornando-o muito

dependente da inicializacdo. Para ultrapassampesbiema varias estratégias foram testadas:

* Realizagdo de varios lancamentos aleatérios e tesath configuragdo de menor
energia,;

o Utilizacdo de informacdoa priori da localizagcdo das Gaussianas, através da
caraterizacdo previa dos tecidos a modelar,

» Utilizacdo de mapas probabilisticos da ocorréneitedidos.

Outro problema relaciona-se com o numero de Gaessia utilizar na modelacdo de cada
tecido. Uma forma de contornar o problema é utilzenodelo recursivo de mistura adaptativo
que vai acrescentando novas Gaussianas conforngadms que vao sendo fornecidos ao
algoritmo apresentem valores fora do critério dehdanobis. A desvantagem do algoritmo
estd na limitacdo do numero de Gaussianas e na&rsggude fornecimento de dados ao
modelo, criando configuracdes diferentes. Outranéode contornar o problema é a analise
prévia dos dados como foi feita na seccdo 6.7 degidulo. Por ultimo, existe o problema
com o ruido de alta frequéncia que tende a criasete classificacdo. Nesse caso foi testado a
utilizacdo de informacéo da vizinhanga modelada MRf. Os resultados mostraram que ha

uma reducao efetiva dos erros de classificacao.

Da anadlise dos tecidos nos voluntgsin e T2COMBINEDfoi reforcada a ideia de que a
pesquisa de lesdes, recorrendo a estes volumes,deerter em conta as alteracdes de
histograma ocorridas nos 2 volumes devido a grameleida que os dados ja sofreram nas

vérias transformacdes a que estiveram sujeitos.

A escolha das sequéncias natif@s@7T para pesquisa ddSL é fundamentada, no facto de
estes ainda ndo estarem tratados, poderem seth&dbs separadamente e as marcagdes

manuais terem sido realizadas sobre eles.
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7. Evolucédo do Algoritmo  Fuzzy C-Means

Este capitulo descreve a evolucdo do modelo de agrupamentos K-
Means para os modelos FCM e mostra como estes foram
adaptados para lidarem com problemas de n&do-homogeneidades de
intensidades e ruido de alta frequéncia. Sdo ainda abordados o0s
modelos de contornos ativos. O capitulo termina com a adaptacdo do
modelo bFCM as sequéncias T2*@7T de MRI.

7.1 Introducao

Os algoritmos de segmentacdo baseados em gifupayg desenvolveram-se a partir do
algoritmoK-means Utilizando a normalizagcéo do inverso do quadrdaalistancia do tom do
pixel a cada centro, sdo obtidas funcdes de pertengagemelhanca do modelo de mistura
Gaussianas, determina o grau de pertenca depieelaa cada grupo. A classificagéo final €
feita pela atribuicdo do rétulo no quapxel apresente maior grau de pertenca. Neste capitulo
sdo estudadas algumas abordagens com utilizacapuges fuzzy e respetivas evolucdes

capazes de lidarem com as ndo-homogeneidadesdsiddades e ruido de alta frequéncia.

7.2 Evolugao doK-means

A pesquisa de padrbes comecou com (MacQueen 196iduzindo o algoritmo de
agrupamentak-meansque procura encontrar a melhor posicdo dos cemioogspaco de
caracteristicas através da minimizacdo da func&ociqu.7.1. Partindo dé&k centros
colocados aleatoriamente no espago de caractasisticalgoritmo atribui a cada amostra o
rétulo do centro que lhe é mais proximo e em segragosiciona 0s centros, tendo em conta
os dados que Ihes foram atribuidos. Este procedim@pete-se iterativamente até que as

posi¢coes doK centros ndo se alterem.Egu.7.1 representa a fungéo custo associada,

N
Juo = iZJHK —¢,[° Equ.7.1

j=1 ilk;
ondec; corresponde ao valor de cada cerx® o valor de cada amostra a agruN, p

namero de dados classificados como pertencentgsupoj € K o nimero de agrupamentos
pré-definidos. Expandindo o model§-means (Dunn 1974) propds o algoritmbCM,
acrescentando a funcao custokdmeans funcbes membro que representam o grau de certeza

da classificacdo dx pertencer ao centijo resultando numa nova fungéo cuBu.7.2 com

um novo parametro a otimizu, ,
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K N
Jo :Zzuif”)ﬂ —G ”2 Equ.7.2

j=1i=1

ondeu, € a fungdo pertengaque corresponde a ponderagdo que cada x idecebe em

relagdo aoclusterj, x & o i-ésimo dadcc, sdo as coordenadas do centro no espaco de

caracteristicas |x —c;| € uma medida de similaridade entre o dado e dsoseiBaseando-se

no algoritmoFCM (Bezdek 1981) estendeu o0 expoente representatiyagsiom= 2 noFCM,
estabelecendo que o seu valor pode ser qualqueleade quen> 1, obtendo a fungcdo mais

generalista dada pela Equ.7.3

N

JIn = izuﬁn”xi _CjHZ , I<m<oeo Equ.7.3

=1 i1
Dado que d-CM ndo incorpora informacéo espacial da imagem,&estnsivel ao ruido quer
de alta frequéncia (tipo sal-pimenta) quer de bieguéncia causado tipicamente pelos efeitos
de iluminacdo ou ndo-homogeneidades de campo r dmbIRl. De modo a melhorar o
FCM, (Ahmed, Yamany et al. 2002) modificou o algoritnetassificando-o com&CM com
correcdo do campo de viéBigs-Corrected Fuzzy C-Mear8CFCM), através da inclusdo de
informacg&o espacial da vizinhanca (Yang and Ts@BR0definindo desta forma uma nova

fungdo custo Equ.7.4 com 3 novos parametros a&s 5,1, r e a,

N K . 2 a N K m R 2
n=3S-a-of vaSSw(Sle-a-cf]  Equra

= j=1

onde 3, modela o ruido de baixa frequéncia considerado emmo subtrativoy o raio de

abrangéncia das vizinhancas para reducao do reidtalfrequéncia a o péso da informacéo
da vizinhanca na funcédo custo. Neste modelo a raedid similaridade tem em conta néo
apenas a distancia da amostra aos centros consracta também a distancia da vizinhanca
ao mesmo centro ponderada pelo coefic aitéd maior desvantagem deste algoritmo € no
péso computacional pois, a inclusao de informagéazinhanca obriga a processar um grande
volume de dados. Outras versdes deste algoritmamfoentretanto estudadas, tais como
considerar o ruido multiplicativo ou utilizar a fioa logaritmica da funcdo. Na proxima seccao

€ apresentado o moddd&CM adotado nesta tese para a simulacdo dos tecickizais.

7.3 Modelacé&o dos tecidos cerebrais

Devido as caracteristicas dos volumi@s@7T para pesquisa de leséesMS8, foi estruturado
um modelo baseado no algoritBCM e cuja descricdo € apresentada nesta sec¢ao.
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Considerando que o cérebro é constituido por 3dgsaclasses de tecidbs\,M,FGM,FCSF}

WM, GM e CSF, respetivamente, entdo o modelo a esti?narara o volume adquiridy, é
aproximado pelo somatorio dos 3 tecidos,

==>T, jo{wMmGM,CSh Equ.7.5
j

onde r,

representa a classe pertencente ao tejciddadavoxel V, ,dentro do volume
adquiridoV pode ser enderecado pelas coordenagdase z que indicam a sua posi¢do no

sistema de coordenadas da imagem, podendo seserfaéo por:

W H S
V>33V, Equ.7.6

x=1 y=1 z=1
A segunda aproximacao acrescenta ao modelo o efagm&o-homogeneidades produzidas
nos volumes adquiridos, devido a nédo linearidade al#enas de gradiente, que induzem
gradientes de intensidades nas imagens. Conside@dradientes de baixa frequéncia, é
introduzido no modelo como um coeficiente multigtico a estimar para cagtaxelmas cuja

variacdo em relagdo a sua vizinhanga tem algunsascfes, como por exemplo ser suave, ou
nao exceder um determinado limiar. Assim sendomadelo da Equ.7.5, é acrescentado o

campo de gradient® que corresponde a um volume de coeficientes daalps

B= %iibxyz Equ.7.7

x=1y=12z=1
obtendo-se a intensidade para a imagem dada por:

== Z,@_,- Equ.7.8
J

Outro tipo de ruido muito presente Rl é o ruido aleatorio de alta frequéncia, tipicament
considerado aditivo, com distribuicdo normal de imédila. A modelagdo como ruido aditivo
permite estimar as variagdes aleatérias de intadsidogixelsem relacdo aos seus vizinhos.

A cadavoxel sera atribuido um coeficiente aditivgy,, sendo o ruido mapeado num volume,

Equ.7.9, contendo toda a informacao do ruido @efl@dquéncia.

W H S
=3 N Equ.7.9

x=1 y=1 z=1
A terceira aproximacédo para o modelo € entédo dada p

= :,BZFJ- +{ Equ.7.10
J
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No sentido de tornar o processo de classificacdss mabusto € possivel considerar a

contribuicdo dos vizinhos no processo de classficaatravés da introducdo de uma

ponderacdar da média dopixelsde uma vizinhanca de raia@ada porz9ij :

N

i :Nizr(bir_ +,7ri) Equ.7.11

r r=1

ondei, representa o indice de cadaxe| j o indice da classdy, 0s coeficientes do ruido
multiplicativo de cadaroxelda vizinhancaN; o nimero de vizinhos, © o0 indice dogixels
vizinhos de. O efeito do volume parcial, devido a existén@athis que um tipo de tecido no
mesmovoxel é contemplado no proprio moddi€M com a introducéo das fungbes pertenca.
O grau de similaridade do modelo aos dados adgsinubde ser determinado pela diferenca
quadratica entre woxelv; adquirido e o modelo criado dado por:

N
—m 2 0 O 2
& =4 HV, —77 _ber +_N E Ui \Ve =11, _bri er Equ.7.12
rf =1

onde &; representa o erro de ajuste que cadeeli tem em ser atribuido ao tecigioas

~ m e
funcOes de pertencl; representam o grau de certeza quando se classifigacomo

pertencente ao centype om é o0 péso expoente atribuido as fung¢des pertenca.

O modelo apresentado, denomindmid-CMr que indica tratar-se de um algorittR@M com
modelacdo de ruido de gradiertee ruido de alta frequénci@ utilizando informacéo da
vizinhancar, possui varios parametros a serem estimados,pqdem ser encontrados
recorrendo a funcéo custo dada por:

v, —/7r—b,er2} Equ.7.13

S 2, @ < m
J= Z{uij Vi _”i_ber +qurj
= =

Cada parametro do modelo pode ser obtido recorrartiyivada da funcdo custo em ordem a

cada parametro a estimar.

7.4 Estimativa dos Parametros do ModelbnFCMr

As equacdes dos parametros sdo obtidas pela dedkaaBHqu.7.13, em ordem a cada variavel e

igualando o resultado a zero.
7.4.1 FuncOes de Pertenca

O desenvolvimento do tern Uﬁmé possivel através da introdugédo na equacdo ddpfimaitior
de Lagrange,

7-4



D, =[v, -, -br[’ Equ.7.15

D.

1]

br| Equ.7.16

DerivandoJ,, em ordem :U; e igualando o resultado a zero obtem-se,

a N
—J
au, " Z‘

ij i=1j
ou seja,

L

1 R

my"'D, K/l} 0 Equ.7.17

my"'D, + N_mq‘ “D, =KA Equ.7.18

R

ColocandcU;em evidéncia,

B ( KA Jm—l 1
U = 1
m — Equ.7.19

m-1
(Dij + a Drj ]
NR

K
como o somatorio dos pésos de cada classe pxal@ unitélrio,Zuik =1, é obtido o termo,
k=1

1

(K_r:j B3 E

1
kel i
Dik + a Drk
NR

e substituindo na Equ.7.19 obtém-se a expressalopiama a funcdo pertenca de cada classe.

Equ.7.20

G, = Equ.7.21
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Os mapas de pertenca correspondem ao inverso divagoada distancia da intensidade de
cadapixel i a um determinado centjaividido pelo somatdrio para normalizar os pésas ¢
valores entre 0 e 1. Desta forma, se a intensidadanpixel se encontra muito afastada de um
determinado centro a sua funcao pertenca ir4 edibivalor proximo de 0 e se tem o valor
igual ao centro apresenta um valor proximo de ia IBgitar problemas numéricos causados
por divisdo por 0 nos pontos onde os valores da&msidades dopixels coincidem com o
valor do centro deve ser atribuido um limite minige proximidade diferente de zero, por
exemplo 1. Ap6s a normalizacdo o somatério dastem@ertenca tem de ser igual a 1, uma
condicdo béasica d6CM (Bezdek 1981).

7.4.2 Estimativa dos Centros

Utilizando a distancia quadratica Euclidiana pardima proximidade de urpixel a cada

classe, derivando a funcéo custo em ordem as slesgeesentativas dos tecidos vem:

|

r=1

0, _ 0 |1 m S
= - Sy S

e igualando a zero,

v, =1, —hrjz)} Equ.7.22

i=1 rr=1 1

—Ziq’j“b(vi -n —hrj)—zlfl’iu;p[N_' b (v, -7, —nr,.)]:o Equ.7.23

i=1 r=1

r iuThz +T Niiuum(ibfj =§j Yy —/7.)+N£ZNJU.T&b v —/7,)] Equ.7.24

Colocando em evidéncia o estimador dos tecidognoise a expressao final,

Sug( i -n) & bty -n)|
M= _— Equ.7.25
Sl 2 3|

rr=1

A observacao da equacédo Equ.7.25 permite conaleiisq trata de uma expressao mais geral e
€ possivel obter os parametros do moteleCMr por colocacédo d a a zero ou 0s parametros
do modeldbFCM com, a 0 e para 0 mais restrit@€M colocando-se o coeficienbea 1.

7.4.3 Estimativa do Campo de Gradientes

O campo de gradientes é obtido pela derivagéJ. .Jem ordem il e igualando o resultado a

Zero.

a [& . : a & . N, 2
DY HVi =7 ‘her + DU ZHVr /8 _brer Equ.7.26
abj i Nr i r=1
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ou seja:

3 m < m & d
—2> 4T, (v -7 _hrj)_zNizuij T l(Vr =1 —brrj)£=0 Equ.7.27
] roj r=]

Tendo em conta que o campo deve ser suave, efigdepode ser implementada impondo

que a variagcdo chh com a sua vizinhanch, deve ser arbitrariamente pequena, ou seja:

K
i

Resolvendo em relagéchavem:

K K
by ? =" (v -7) Equ.7.29
j j

Sendo o parametiy estimado pela seguinte equacéo:

K
Zluijmrj (Vi _’7i)
i= . :
Z;Uu 0
i

A estimacao do campo de gradientes, tem de teroaa @lguns pressupostos, que devem ser

b= Equ.7.30

verificados para o sucesso da aplicacdo. O camje siavemente ao longo da imagem ou do
volume em analise. Varias abordagens tém sido ptapdicando este problema conhecido
como corregdo da intensidade de n&o-homogeneiddmlanglés intensity inhomogeneity
correction- [IHC):

» Ajuste de superficie (Sled, Zijdenbos et al. 1988)Je um polindbmio de baixo grau
normalmente 3 é utilizado para estimar as variagéesaixa frequéncia na®xelsao
longo do volume. O resultado obtido permite corrigviés do campo.

A variagho maxima do campo entre um ponto e a Smmhanca tem de ser
arbitrariamente pequena, ou sefaax [ —b| <& onde b representa o viés do
campo de cada vizinho

» O somatorio das variagbes do campo entre um poric@a vizinhanca tem de ser

inferior a um determinado limiar, ou sej, b —b|<e.
rON,

» Existe uma preservacdo topoldgica entre a relagigahto em analise e a sua

vizihnhanca mais proxima e entre um ponto distanteu seja,

Oi, jkfi—j|<fi-K=|b -b| <|b -b,].
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» Coherent Local Intensity Clusterifq@LIC). Utiliza informacéo da intensidade global e
local para obter a estimacg&o do campo (Ji, Chah 2010).

* Regularizacdo generalizada da intensidade, pocagglo de um kernerl gaussino no
numerador e denominador da expressad.deste método € uma contribuicdo desta
tese para a regularizacdo da estimativa do gradi&ste método permite ter em conta
apenas as componentes de baixa frequéncid,dmdo ao encontro do modelo
pretendido, ou seja, ser um estimador das variegimses da imagem. A multiplicacéo
da janela gaussiana pelo numerdor e denominadespaco-K garante, por um lado,
que a relagdo € preservada (pois multiplicar andsotermos de uma equacédo pela
mesma expressao a relacdo nao se altera), por queaa largura di&ernel pode ser
ajustada consuante a natureza do ruido de baigaéineia a estimar. Este processo €
implementado pela convolucdo #ernel gaussiano nas duas imagens que formam o
numerdor e denominador do termo ld€pois multiplicacdo no espago-K equivale a

convoluir no na imagem).

7.4.4 Estimativa do ruido de alta frequéncs,

O ruido é obtido pela derivagéo J,, em ordem 7, e, igualando o resultado a zero, vem:

0 Jxym 2, 0 <0,
am{}ZUa HV' -7, -k, H +,\THZUU-
derivando e igualando a zero,

N 2
v, =1, =T | } Equ.7.31

r=1

K m K mN, d )
=2y -7 -br) -2 Dy 1(\4 -1, -hrj)az =0 Equ.7.32
] roj r=] i

simplificando o resultando anterior,

K K
l]iZuiJm:Zui;“(vi _hrj) Equ.7.33
i j

obtém-se a expressao final para o estimador do,ruid

f=t — Equ.7.34

Este estimador, a semelhanca do estimador do cdengmadiente, necessita de restricdes para
ndo funcionar como o residuo do modelo. Assim, datagdo do ruido de alta frequéncia pode
ser feita pelo controlo das frequéncias que sdoradibdss nesta variavel, ou seja, as altas

frequéncias. A Equ.7.34 mostra claramente queeaetita entre o valor goxel v e o modelo
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brj € o residuo. A obtencdo do ruido de alta frequépmike ser conseguida pela utilizacdo de

um b, muito menos suave, removendo do residuo o ruahid@io de alta frequéncia.

Os erros de classificacao, que surgem nos modeleggimentacéo provocados pelo ruido de
alta frequéncia, ndo séo negligenciaveis. Estenfiend ja foi observado no moddiiv e foi
necessario introduzir informagdo da vizinhanca paneduzir. Neste modelo, baseado em
gruposfuzzy,apesar de serem mais tolerantes a este tipo de pgidem ser necessarias
medidas complementares, como a inclusdo da médizitdanca ou utilizacdo de um filtro
de mediana. Os métodos baseados em contornos wA&almante mais tolerantes aos dois
tipos de ruido, quer o ruido aditivo de alta fretui@ quer o multiplicativo de baixa frequéncia.
Nas proximas secdes serdo estudados os métodaslbasem contornos no sentido de se

perceber como estes contornam esta problematica.

7.5 Métodos Baseados em Contornos

Seguindo a ideia de Cassells, a detecdo do linutke ser considerado um problema de
minimizacdo de energia, ideia esta que foi expradteriormente por (Kass, Witkin et al.
1988) no caso das shakes e contornos ativos.

Os modelos deforméveis paramétricos consistem evasfechadas ou superficies cuja forma
pode ser moldada, por acéo de forcas internas;apueolam a rigidez e elasticidade da curva e
por acdo de forcas externas que derivam da imagedelimitacdo da regido de interesse é

obtida quando é atingido o equilibrio entre amizaf®i;as.

(Kass, Witkin et al. 1988) propuseram o funciona gninimiza a energia de ursaakedada

por:

E(C) = Eu(C) +E (C) Equ.7.35
sendoC a forma curvilinea fechada daakedefinida parametricamente no plano da imagem

(x,y)OO?, E,, aenergia exterior a curva criada pelos gradiestesentes entre a regido e o

ext

exterior que atrai anakepara a fronteira &, a energia interna da propria curva pelos modos

de elasticidade e suavizacao caracteristicas deuma.

Tratando-se de integrais sobre uma curva, a foratemética de os abordar € parametrizar os
pontos da curva por uma variawetiefinida ente 0 e 1 que permite descrever o camitzh

curva quanda varia entre 0 e 1 ou seja:

Cio =1%o Vol sO[01] Equ.7.36
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Utilizando a curva na forma paramétrica a energierna é dada por:

1
E.(C)=aflc “ds Equ.7.37
0

“ds+ ﬁﬂc("s)
0

onde o primeiro termo controla a elasticidade daa(a uma constante positivﬁ;('s) = %—C a
S

primeira derivada da curva em relacég) @ o segundo termo a suavizac¢db ma constante

2

. . _0°C . . . .
positiva, C, =E a segunda derivada da curva em relacds). a A energia externa é

responsavel por atrair snakepara caracteristicas de interesse na imagem, comtornos e
superficies de determinadas estruturas, podendo ceemposta por Vvarios termos.
Matematicamente, esta energia pode ser representada uma funcédo potencial escalar
definida no plano da imagem, formulada de acordo accaracteristica de interesse a detetar.
Tendo em conta a relacdo entre o gradiente da rmagas seus contornos € possivel definir o

termo,

E,(C)=- y_lﬂDI (C)| ds Equ.7.38
0

onde‘DI (C(S))Zé 0 quadrado do modulo do produto do gradienterdmém pelo contorno,

apresentando valores préximos de zero quando a passa por regides homogéneas e valores
altos quando a curva coincide com a fronteira daéoe Substituindo naqu.7.38 os termos de
energia pela respetivas equacdes obtém-se:

E(C) = aﬂcgs) “ds+ ﬁﬂc("s)
0 0

Esta equacao pode ser escrita na forma candnicarngigna, ou seja:

“ds- yﬂml (C)| ds  Equ.7.39
0

E(C) = Ls,.c.c.C')ds Equ.7.40
cuja solucéo pode ser encontrada pela equacaolelelEagrange:

2
dE_oL_d oL d (aLj:O fqu 741

dC~aC dsac' ds?\ac”
resolvendo as derivadas parciaid.dam funcdo das variaves C’' e C” € obtida a equacao:

S_E = —y{j|D| (C)|2 -aC +pC” Equ.7.42

Utilizando o método do gradiente descendente @aiex voluir a curva,

ac _ _dE

=—— Equ.7.43
ot dC
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E obtida a expressé&o final:

%—f = yJ|oI(C)[ +aC" - pC” Equ.7.44

Esta abordagem designada deakesé considerada a primeira aproximacgado na utilizaigio
método variacional para segmentacdo de imagemili2agéo desnakesem segmentacao de
imagem tem sido limitada, principalmente devido rabfemas de inicializacdo e fraca
convergéncia. Isto acontece principalmente em za®dro das regides onde ndo existe
gradiente, ndo permitindo a sua evolucdo. Outrodggproblema esta relacionado com o
método do gradiente descendente que pode apresdérias minimos locais parando o
processo. Este problema pode ser minimizado pelzacdo da imagem, o que também pode
remover informagdo importante das fronteiras owiafizar a curva j& muito préxima do
resultado final. Uma forma de solucionar este @olal é iniciar anakena imagem bastante
suavizada e ir reduzindo esta suavizacdo duramiea@esso iterativo até a curva atingir as
fronteiras das regifes. Por ultimo, a evolugcdo wlaac paramétrica € um grande problema
numérico principalmente nos pontos de intercec@tstabilidade (Modelo Blake-Zisserman,
Graduated Non-ConvexityGNC) (Zanetti and Vitti 2013).

7.6 Funcional de Mumford-Shah

Mumford-Shah formulou o problema da segmentacaimdgem em tons de cinza em vérias

regidesQ,,...,.Q, separadas por um contor@p através da otimizagdo de uma fungéo por

partesu, suave e diferenciavel dentro das regides e ddascannas fronteiras, podendo ser

atingido pela minimizacéo da equacéo de energfaramonal dada por:

2
F¥(u,C)= j(' oo ~Uf dx+ 41 [[Ouax+vic]  gqu7.as
Q Q\C
onde o primeiro termo obrigaa aproximar-se da imagem dentro das regides, aidegermo

forca U a ser suave dentro das regides excluindo as framt@ o terceiro penaliza o
comprimento do contorn@ (curva paramétrica fechada) onde as funcbes aSoodtinuas.
Me Vv, constantes positivas sdo 0s pésos dados aosstermequacao de energia. Sdor
grande obriga a funcao a tornar-se constante fi@orege for pequeno tende a eliminar o ruido

da alta frequénciaz é o termo que regulariza o comprimento do arcoudeaa.

O funcional é resolvido utilizando a metodologisatéa anteriormente, ou seja, através da

equacao de Euler-Lagrange e o método do gradiestzddente.
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du 0
— =——4F"S(y,C Equ.7.46
b2 fFeuc) as
Considerando a aproximacdo de qué constante por partes, ou seja, dentro da regiao,
termo do quadrado do modulo do gradienteude eliminado tornado o funcional mais

simplificado.

As maiores desvantagens do funcional Mumford-Slsédoena, definicdo inicial do contorno
(a sua inicializacéo influencia o resultado final)¢ computacionalmente exigente. Tem a

vantagem de lidar bem com os problemas de nao-hemeatpde das regides.

Analizando apenas a contribuicdo do segundo terotdizando a equacéo de Euler-Lagrange
e 0 método do gradiente descendente, obtém-se:

L N = = TR
au{,u|Du|}—2,u|Du| o —2,L1|Du||Du|—2,uDu Equ.7.47

Pode-se fazer evoluir as func@esapenas com a contribuicdo do segundo termo, npaem

através da equacao:

du )

— = u0%u Equ.7.48

at U q
Este termo € reponsavel pela suavizar as fungdesdo como efeito a reducdo do ruido.
Fazendo evoluir somente o termo de suavizacaaq, del seja, realizando 3 iteracdes we

através da equacao:

U =U_ + 41U At Equ.7.49

e considerando unit = 0.1 o seu efeito sobre a imagem pode ser observaBmne 7-1.

N

8.5

Figura 7-1. Efeito do termo de suavizacdo sobre fumgéo.

Estandou representado pela curva a azul, a primeira iterggéduz a curva a vermelho, a

segunda a curva rosa e a terceira a curva maigadawa cinza.

A utilizacdo deste método para a suavizagdo dagésn no modelbFCM, corresponde a
mais uma contribuicdo desta tese para a obtencasmdalgoritmo de segmentacdo mais

robusto, ao ruido de alta-frequéncia.
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Na proxima seccdo € apresentado o algorith€M modificado, com a introducdo da
divergenéncia do vetor gradiente para a atenuagaaido de alta-frequéncia e a proposta de
um novo método para a estimativa do campo de gradigroduzido pelas néo-

homogeneidades frequentemente encontradddrin

7.7 Algoritmo bFCM modificado

O valor estimado para cada parametro pode seroobtidvés do algoritmo iteratiia-CM,

adaptando as equacbes de cada estimador, dedaxittagormente, ao caso particular em
estudo. Para tornar o algoritmo mais rapido e mei@gente, nao foi tida em conta a influéncia
da vizinhancga, colocanca a zero. De facto, usando em vez da vizinhanga 0Gepso

iterativo um filtro de mediana apropriado (sobréregem original ou sobre o resultado),
controlando adequadamente as estimativas (p@sso 10) e utilizando um limiar para o ruido
de alta frequéncia obtém-se um melhor desempentadgdoitmo, como se mostra na seccao

7.6. Os passos necessarios para a implementagigatitmo sao:

1. Definicdo do numero de agrupamenkgs

2. Inicializacéo do valores dos tecidos a estimaavés da equacao,

r =l

j min

+%|max 0y 0{1... K} Equ.7.50

ondelnin € Imax representam os valores minimo e maximo de intedsidla imagem, e
K 0 nimero de centros a estimar.
3. Inicializacdo do campo de gradiente Equ.7.7 condiasensdes do volume original

usando o procedimento,
B set h=1 G{1..j,..N} Equ.7.51
4. Obtencéao das distancias do valomdaelaos centros e simplificando a Equ.7.15.
D, =|1, -8r,[ 0 0f1...K} Oio{1..N} Equ.7.52

ondel; representa o valor da intensidadevdael, i o indice dovoxel N o niumero de

voxelsj o indice do centrd{ o niumero de centrgs e bj o campo multiplicativo para

cadavoxelde indicd.

5. Com o resultado de 4 e utilizando a forma simg@diz da Equ.7.21 obtém-se os mapas

de pertenca de cadaxela cada tecido:
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1

1
D. Jm- . .
Ui :jéutLleD{lqu} 0i O{1...N}  m=2 Equ.7.53

K
= (Dij )m%l

ondem esta relacionado com a poténcia da fungcédo perterpgzde assumir qualquer
valor superior a 2.

Para lidar com o ruido de alta frequéncia podénserduzido um passo complementar
gue aplica a divergéncia do gradiente das funcédsnga tornando-as suaves. Assim,
sdo realizados 3 processos iterativos utilizandeqaacdo Equ.7.49aplicada as

funcdes pertenca, ou seja:
U, =U,, + 07U, A Equ.7.54

Célculo do custo devido a configuragcédo atual dodres, através da simplificacdo da

Equ.7.13, ou seja:

K_N 2
J :ZZuiT‘HVi —hl’j ” Equ.7.55

j=1i=1
. Teste de paragem. Se é a primeira vez guardauba@s numa variavel(t-1), se néo,

guardar o resultado na variaJl) e testar o critério de paragem seguindo a equacao,

mBeifA4K97+£sl
J(t-1)

STOP= () Equ.7.56
true if ——+¢&>1
J(t-1)

onde ¢ corresponde a tolerdncia dada ao processo de rgémaga e quanto menor
mais ciclos iterativos serao realizados. SI©P = falseo resultado € guardado ext-

1), e o algoritmo continua no passo 7, se nao, adasestimacdo dos parametros
termina e continua no passo 12.

. Atualizar as novas posi¢cdes dos tecidos no espaguakhcteristicas (tons de cinza)

através da equacao simplificada de Equ.7.25, @u sej

=i Equ.7.57

10.Estimativa do campo de gradienteatravés da simplificacdo da Equ.7.30, e da

aplicacao ddernelgaussiano como discutido na seccéo 7.4.3 ultinmbopecomo uma

das contribuicbes desta tese, ou seja:
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K
Ke 0D U, (v;)
j=1

b = Equ.7.58

K
Ke O ur,?
j=1
11.Restri¢éo diy através da utilizagéo de um lim r.

~

1
j<h <A Equ.7.59

12.0 ciclo é retomado no passo 4.
13.A classificacdo é feita atribuindo amxela classe em que \wxel apresenta maior

pertenca.

FUNDO se ui,j=FUNDO > ui,j=outros
C(v;)={WM/GM se U; i.ymiom > Y j=ourros Equ.7.60
CSF se ui, jFCSF > ui ,j=outros

14.Dividir a imagem original pelo campo de ndo-homogeneidades estirbguhra obter

a imagem corrigida.

7.8 Resultados ddoFCM modificado

A aplicacéo do algoritmo as sequénci@&s@7T foi possivel através da definicdo correta dos
parametros que melhor ajustam o modelo as imagensaesa. Foram escolhidas 3 classes
para as sequénciaR*@7T o que permitiu segmentar o cérebro em 3 regiBeS\DO,
WM/GMe CSF,Figura 7-2 a).

A utilizacdoa priori de mais de 3 classes, pode produzir fragmentagdecitios do mesmo
tipo, principalmente quando as regifes a segmaptasentam fortes gradientes de intensidade
e consequentemente ma estimacao do campo de geadiggura 7-2 b). Este efeito pode ser
atenuado diminuindo a tolerancia, provocando o atongo numero de iteragdes necessarias o
que se traduz num aumento de tempo consumido, stand® mesmo assim garantida a nédo
fragmentacao de regides, Figura 7-2 c). A abordageaims correta passa por realizar uma pre-
correcdo do campo utilizando 3 classes e voltaxegwgar o algoritmo utilizando 4 classes,
Figura 7-2 d). Como pode ser observado, o resulbédido é satisfatério com um tempo de

execucdo de 1minl7seg, executando apenas 6 itsera¢fidizando uma tolerancia de 0,01.

a)Utilizacdo de 3 classes=0.01, b)Utilizacdo de 4 classes=0.01,

tempo de Omin56seg e 10 iteragcBestempo 1min26seg e 14 iteracdes.
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c)Utilizagdo de 4 classes=0.0001, d)Utilizagdo de 4 classes=0.01,
tempo 25min24seg e 285 iteragcbes. depois da pré-correcdo de campo,

tempo 1minl7seg e 6 iteracoes.

Figura 7-2. Efeito do niUmero de classes escolhidas.

Outro parametro a definir € a dimensaokeéonel gaussianoKg) a utilizar. Dimensionado o
K em mm significa que para saber a dimensakedonelem pixels, € necesséario multiplicar
namero depixelspor mm. Nestas imagens que apresent@medspor mm a escolha de uo
=3mm que corresponde ao raio da circunferéncialteede da intercecdo do plano com a
gaussiana a 61% da (exp(-0.5) é de 9 pixlesniNgejo programa trunca o filtro a 2.5 vezes a
dimensado do ou seja 22.5 que resulta no kernel de 45x45 pig@s15mni). Este valor
permite definir o grau de suavizacao do campo ddignte. Na Figura 7-3 a) é apresentado o
resultado da aplicacdo de 10= 3mme na Figura 7-3 ¢) o perfil da linha marcado sabre
imagem. Na Figura 7-3 b) € apresentado o resuttadaplicacdo de uio=9mme o perfil da
mesma linha, Figura 7-3 d). Quanto maiok&rnel maior a suavizacdo obtida e menos
interacfes sdo necessarias para a convergéncigatdnao. Tem a desvantagem de ser mais
exigente computacionalmente e aumentar os problgmés das fronteiras da imagem. Um
kernel mais pequeno pode absorver, ndo s6 as nao-honidgées de campo, como as
variacbes de intensidade do préprio tecido e tamh&nuar o sinal de lesdes de maior

dimensao.
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a)Utilizacdo de 3 classe 0 =3mm, b)Utilizacdo de 3 classe 0 =9mm,

tempo de Omin56seg e 10 iteracBestempo de Omin54seg e 5 iteracdes.

c)Perfil de variacdo do campod)Perfil de variagdo do campo

obtido na alinea a). obtido na alinea b).

0 50 100 150 0 50 100 150
Distance (mm) Distance (mm)

Figura 7-3. Efeito da dimensdo do kernel gaussimobre o campo de

gradientes de intensidade.

a)lmagem segmentada. b)Mapa de b.

Figura 7-4. Segmentacdo em 3 Classes utilizandostimativa de b,

restringindo b pela aplicacdo dog&k3mm.
Como pode ser observado na Figura 7-4 a) a uilz@@ suavizacdo gaussiana nao elimina
eficazmente o ruido de alta frequéncia nas zowasdiras da imagem. O dimensionamento do
kerneltem de levar em conta a frequéncia de amostragigpradas na imagem e entre cortes.
A aplicacédo a sequénci2*@7Tcom o espacamento 0.333x0.333x1.5mm resulta rm=agfb

de umo 3D com as dimensdes (9,9 dxels

O tempo de execucéo de 20 cortes foi de 55seg ddmecessarias 11 iteracdes para obter

um b sem erros de segmentacdo e utilizando umeancia de 10%. Ao ser realizada a

7-17



correcdo de campo b, nas zonas onde o b apresdatenferior a 1 cores frias (azuis) havera
uma amplificacdo do sinal e nas zonas superiotes@es quentes (vermelhos) havera uma
atenuacao do sinal. A amplificacdo do sinal, ingpi@ambém a amplificacdo do ruido de alta

frequéncia o que leva inevitavelmente ao surgimdaterros de classificacido nestas zonas.

a)lmagem segmentada b)Mapa de b

Figura 7-5. Segmentacdo em 3 Classes utilizandostimativa de b,

restringindo b pela aplicacdo do &3mm e utilizando um limiar de

restricdo de 4.

A atenuacao do ruido de fundo de alta frequénceakizada com a utilizacdo de um limywr
=4, como se encontra definido no passo 11 do aéfgoriEsta abordagem restringe os valores
dos gradientes de intensidade a serem 4 vezesi@egeou 4 vezes inferiores ao valor
atribuido ao tecido no processo. A imposicao detdsnpara o gradiente permite obter bons
resultados na eliminacdo do ruido de alta freq@émcmo pode ser observado na Figura 7-5
a). E também interessante verificar que este pimegdo evita que o campo b assuma valores
abaixo de 1/4, como ja era de esperar, Figura J-55&0 também obtidas melhorias no
desempenho do algoritmo. O tempo de execucéo amr2€s foi de 50seg para 10 iteragOes

gue permitiram atenuar o ruido, utilizando umarésieia de 10%.

A melhoria dos erros de classificagdo e a suavizded fronteiras entre os tecidos pode ser
conseguida através da utilizacdo de um filtro ddiama aplicado sobre a imagem, ou sobre as
funcdes pertenca. O dimensionamento do filtro dese suficiente para reduzir erros de

classificagdo mas, suficientemente pequeno paralimmar informacao de lesdes

a)Mediana (1.5,1.5,0.333). b)Mediana (6,6,1.333).
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Figura 7-6. Efeito da utilizacdo de diferentes @atias na segmentacéo dos

volumes.
. Na Figura 7-6 a) foi aplicado uma medi&iade (1.5,1.5,0.333mm) e na Figura 7-6 b) uma
mediana3D de (6,6,1.333mm). A utilizacdo de medianas de nraio de acao provoca maior
suavizacao e maior eliminagdo de ruido no entaatos muito grandes podem eliminar lesées
de pequena dimensédo, para além de aumentarem @ tdenprocessamento. O tempo de
execucao de 20 cortes para a primeira imagem f@i7deg e foram necessarias 9 iteracoes

para corrigir corretamente o ruido, utilizando uniarancia de 10%.

Outra forma de atenuar o ruido de alta frequénc@nsequentemente os erros de classificacao
€ a aplicacdo sobre as funcbes pertenca de umsgmde suavizacao utilizando a divergéncia

do gradiente da funcdo pertenca. O ruido é atenamdwvés da Equ.7.49. Uma andlise mais

pormenorizada do efeito do ruido sobre a class#icdinal serd feita no capitulo 8.

Realizando uma andlise mais exaustiva do compontange o o algoritmo foi parametrizado
para valores do a variarem entre 3mm a Omm com um passo de 0,333anfrigura 7-7
podemos observar qio influéncia bastante no processo de segmentac@oferme se vai
diminuido o a partir deog=2mm (tolerédncia de 10%), comegam a surgir errossgiros de
segmentacdo devido a fraca correcdo do campo deegia A mesma conclusédo é possivel
obter ao observar o campo de gradiente extraidanteio mesmo processo, Figura 7-8. A
justificacéo para este fenomeno reside no factmodeduzir a suavizacdo do campo atraves da
reducdo do sigma gaussiano, este diminui as r@sfrigo modelo, tornando-se cada vez mais

préximo de se tornar o residuo do modelo.

Do grafico da Figura 7-9, € possivel observar qnéroero de iteracdes necessarias para que o
modelo convirja diminui conforme o sigma aumentasiderando apenas a partir do ponto
onde o resultado € aceitavel, neste caso a partimmdsigma de fixels até 27pixels(3 a 9

mm).
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Figura 7-7. Erros de segmentacdo com a variacaodimensdo do

Oe um erro com tolerancia de 10%.

Figura 7-8. Variacdo do campo de gradiente b condea as

dimensdes diO e tolerancia 10%.

N2 de Iteragoes x sigma

[

N2 de Iteragdes

0 5 10 15 20 25 30

Di do do sigma iano

Figura 7-9. Variacao do namero de itera¢gdes, cong@aa dimenséao

do sigma e tolerdncia 10%.

A forma de se obter uma convergéncia com um sigia baixo, passa por diminuir o erro
através do controlo da tolerancia. Na Figura 7-bdemos observar que diminuindo a
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tolerancia para 0.1%, aumenta o numero de iteragéesssarias para o fim do algoritmo e,
como consequéncia, é possivel obter a estimatiia deste caso até um sigma de 2 pixels
(0,667mm).

Figura 7-10. Erros de segmentacdo com a variacdoddaensdo do

O e tolerancia de 0.1%.

No entanto o custo computacional pode aumentaridemaselmente com é mostrado no
grafico da Figura 7-11 onde, para se obter a cgéweia no caso ¢o= 2 pixels foram
necessarias 130 itera¢des. Por outro lado, no padeular da utilizagdo de 3 classes, a
diminuicdo do sigma comeca a atenuar o sinal d®lpsis este é absorvido pelo campo de
gradiente, Figura 7-12. A seta a azul indica a ildsodo sinal de uma leséo. De salientar que
esta é uma situacao desejavel no caso da segmemtagdecidos, ou seja, todo e qualquer
sinal que ndo siga o padrdo normal e varie suavengeabsorvido pelo campo de gradiente.
No caso da segmentacao de lesdes este fenOmemodedejavel, no entanto, a introducéo de

mais uma classe para estimar lesbes permite a&edilg sigma sem a ocorréncia deste

fendmeno.
N2lteragcoes x sigma
180
160 9
140
w
® 120 130
&
g 100
S 80 78
o 60
z 1
40
20 24
o 7
0 2 4 6 8 10
Dimensdo do sigma gaussiano

Figura 7-11. Variacdo do numero de iteracbes, camse a dimensdo do

sigma e tolerancia 0.1%.
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Analisando agora o comportamento dos valores dusosepodemos verificar um aumento da
diferenca entre centros com o aumento do valoigieas para uma tolerancia de 10%, Figura
7-13. Um comportamento semelhante é observado aficgrda Figura 7-14 para uma
tolerancia de 0.1%. Esta analise so € valida quaAdcse verificam erros de segmentacao, ou
seja, sigma > Pixelsno caso de uma tolerancia de 10% e acima de 2swda tolerancia de
0.1%.

Figura 7-12. Variag@o do campo de gradiente b camée as dimensdes do

O, com tolerancia 0.1%.
Todos estes comportamentos nao podem ser neglé@éeisi no momento de
parametrizar o algoritmo. Valores de sigma maisxbsipermitem obter melhores
estimativas dé sendo necessario diminuir a tolerancia o que pcawom aumento do

tempo de processamento.

Evolugdo dos Centrdides x sigma
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0 5 10 15 20 25 30
Di do do sigma

Figura 7-13. Evolugdo dos centros com aumento densi, para uma

tolerancia de 10% e 3 classes.
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Evolugao dos Centrdide x sigma
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Figura 7-14. Evolugdo dos centros com aumento dgmsi, para

uma tolerancia de 0.1% e 3classes.

Por dltimo os valores dos centros sdo dependemtesigina, sendo desejavel ndo utilizar
valores de sigma muito baixoEsta interferéncia € transmitida atrav&somo pode ser

observado na equac&ou.7.57.

7.10 Mapa de Gradiente

Uma das contribuicdes desta tese para o mdale@@M € o de encontrar uma nova forma de
estimar o mapa de gradiente produzido pelo ruidbaiea-frequéncia, por aplicacdo de um
kernel gaussino no numerador e denominador da expresséo Ma Figura 7-15 pode ser
observado o comportamento lleem a aplicacao de qualquer restricdo a) no naoer®) no
denominador, resultando o campo dado em c). A tifivagdo de restricdes faz com que o
campo absorva as altas e baixas-frequéncias fuamonm pouco como o residuo do modelo.
Essa ideia pode ser reforgcada com a visualizacfiedi das respectivas imagens em d), e) e
f). Desta forma a estimagéo de b s se torna pElssim a introducédo de restricbes. Na Figura
7-16 pode ser observado o efeito da aplicacdo d&eunel gaussiano ao a) numerador e b)
denominados dos termos de b e c) o resultadodintado. Em d), e) e f) é possivel observar o
efeito de suavizagéo sobre o numerador, denomiredaresultado final sobre a estimacgao de

b, respectivamente.
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¢ ) Campo estimadih
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numerador
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Figura 7-15 Estimativa de b antes da aplicacéo el&nices
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K K ¢ ) Campo estimad:
a) KG*Zui;neri b) KG*Z:uiIiﬂri2 ) P "
e —

d)Perfil da linha marcada no e)Perfil da linha marcada nof)Perfil da linha marcada em b

numerador, aplicando o K denominador, aplicando oK obtido da divisdo das duas

imagens anteriores.
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Figura 7-16 Estimativa de b apés a aplicacéo derigdes
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7.9 Conclusao

Neste capitulo foram abordados os métodos baseaudsncdes pertenca difusa, seguindo-se
uma pequena incursdo nos métodos baseados em nmntativos e terminando com o
algoritmo proposto para a segmentacéo de tecidostrdducdo da suavizagcdo gaussiana no
numerador e denominador da equacao de estimac@andpo de gradiente de intensidades,
dentro do model®FCM revelou-se um procedimento bastante eficaz nagéordos efeitos
das ndo-homogeneidades de campoMids Os testes aqui realizados permitem concluir, que
o dimensionamento (o gaussiano é fundamental no sucesso dos resultadesgthentacao.
Quanto maior o seu valor, mais 0 campo se torneesued entanto ug muito grande pode
nao anular eficazmente o efeito, pois ndo atenuaaasres variacdes de campo. Em sentido
contrario ungmais pequeno absorve melhor as variagbes maistabyup entanto valores
muito pequenos aumentam o numero de iteracdes s@iEess e podem absorver leses de
maior dimensdo. A escolha devera ser feita tendac@ma estes aspetos. A introducdo da
divergéncia do gradiente na suavizacao das furggrésnca, permitiu eliminar o ruido de alta-

frequéncia e reduzir bastante os erros de segn@ntac
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8. Segmentacao de Lesodes

A segmentacdo de lesbes corticais € um processo complexo devido
ao fraco contraste entre o tecido normal e lesbes e a quase
inexisténcia de diferenciacédo entre sinal cortical e WM nas sequéncias
T2*@TT. Neste capitulo € apresentada a abordagem tida na

segmentacao de lesées na WM/GM e identificacao cortical.

8.1 Introducao

A visualizacdo deMSL principalmente a nivel cortical € dificil, mesmarg um especialista,
devido ao fraco contraste lesdes/cortex e a proede de intensidades enttSF e leséo

subpialem sequénciaB2*@7T.

Como ja apresentado no capitulo 2VSL subpial que surgem junto da superficie interna da
pia-mater e se alongam abrangendo 3 a 4 camadésaiosdo extremamente dificeis de
detetar. Isto deve-se principalmente ao facto daifestarem hiper-intensidades que se
confundem facilmente coi@SFe ainda, por o sinal ddRI sofrer o efeito de volume parcial
devido a proximidade como GSFE As lesdes intra-corticais sdo de pequena dimemsao
apresentam uma forma ovalizada.lé&skocorticalsurgem na fronteird/M/cOrtex e estendem-
se aWM, sdo mais faceis de detetar, mas a seu posicioname relacdo ao cortex é de dificil
detecdo uma vez que estas alteram os limites darfeu@ cortex¥VM. A possibilidade de
visualizacao dos trés tipos de lesdes corticas éemecessidade de definir os limites do cortex

com recurso as sequénciBE@3T

O recurso a sequéncias anatomicas leva inevitamgdndenecessidade de procedimentos de co-
registo de imagem que terdo de lidar com problemlasionados com a grande diferenca dos
volumes em registo desde a dimensionalidade, mdtialidade, aquisicbes parciais até a

problemas com as ndo-homogeneidades de intensidade.

Tendo em atencéo estes aspetos, foram testadasbtrétagens, uma baseada na técnica de
supresséao de tecidos, com o objetivo de eliminda #oinformacdo do que € tecido normal e
gradientes de intensidade, deixando apenas o $iip@r-produzido pelas lesdes; outra,
recorrendo ao algoritmbFCM alterado em trés etapas, isolamento do cérebroggém de
intensidades e segmentacdo de lesbes e, por ultbtiivacdo de algoritmos EM-MRF em

cima dos volumes previamente corrigidos.

8.2 Supresséo de Tecidos
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A identificagdo deMSL corticais principalmente as localizadas junto danpater tem-se
revelado uma tarefa bastante dificil poisC8F produz um sinal hiper-intenso facilmente
confundivel com as lesOesibpial também hiper-intensas. Uma das técnicas utilzada
radiologia para contornar este problema é o ussedaénciagLAIR para suprimir cCSFou

DIR para supressao duplz5Fe WM ficando apenas sinal @&V e MSL Esta técnica permite
identificar melhor as lesdes corticais, ainda assim revela tantas lesées como as sequéncias
T2*@7T. Este procedimento despertou o interesse de pFoakxligual forma, utilizando a
supresséo digital dos tecidos dos volurbesin de alta resolucaddo inglésbrain high
resolution- brain_HR)e T2COMBINED

Aproveitando os resultados obtidos no capitulo &et&édo 6.7, procedeu-se a supressédo dos
tecidos através da implementacdo dos seguintespass

1. Ao volume T2COMBINED é aplicado o algoritmoBrainExtraction_T2@7T
apresentado no capitulo 5 e obtida a mascara cmigrenas a parte do cérebro em
analise.

2. Sao criadas as méascaras de alta resoMdoHR GM_HR,CSF_HRe FUNDO.

Os valores dos centrdides sé@o obtidos da médiadakeregido abrangida pela respetiva
mascara. Sao calculadas as médias de cada regi8ovalores sdo utilizados para
inicializar o algoritmo bFCM. Este algoritmo é utilizado para atenuar algumas
variagcdes de intensidade que surgem naturalmenteesmo tecido.

4. E construido o modelo dos tecidos através da nlio#idio deb com o resultado da
segmentacao.

5. Os tecidos sdo subtraidos a imagem original.

6. Sao apenas aceites 0s valores acima de zero polses@es sao hiper-intensas em
relacdo aos tecidos onde surgem. O resultado éeapaelo na Figura 8-1 b).

Procedendo-se de igual forma para o vollnaén_ HRé obtido o resultado Figura 8-1 a). Este

resultado é obtido pela substituicdo do passogdraedimento anterior por:

1. Carregar o volumédrain_HR e inverter as suas intensidades. Este passo permit
inverter a ordem de surgimento dos tecidos no dpiatoa, tornando-a semelhante a

sequéncia que aparece nos volum2SOMBINED

Como pode ser observado nos resultados obtidosesesppados na Figura 8-1, € possivel
aumentar a visibilidade das zonas hiper-intensasgrgem nos tecidos, quando utilizados

0s volumesbrain_ HRou T2COMBINED As hiper-intensidades compativeis com sinal de
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MSL sdo bem mais visiveis no volumi@COMBINED,confirmando de certa forma o que

ja tinha sido verificado aquando da marcacdo masheildsdes por parte de especialistas.

a) brain de Alta Resolucéao b) T2COMBINED

Figura 8-1. Supressao de WM, GM e CSF.

8.3 Segmentacao de Lesbes

A implementacdo do algoritmo de segmentacdo deeseddve em conta as diferentes

carateristicas das imagens €&r@7T, em especial atencédo os seguintes factos:

1. As aquisicfesT2*@7T ndo sao volumicas, ou seja, as dimensdesoael ndo sao
iguais (0.333x0.333x1.5 nip dificultando a utilizacdo de informacdo de certe
adjacentes no processo de segmentac¢ao. A intefjpotagn consequente reamostragem
permitir4 converter para um volume copxelde (0.333x0.333x0.333 nfn

2. Estas sequéncias contém partes néo-cerebraisogignpinterferir no estudo sendo
desejavel a sua remocdo. Para esse efeito podeutdmado o algoritmo
BrainExtration_T2*@7T descrito no capitulo 5. Este procedimento perdeacoplar
niveis de intensidade tornando o histograma masote.

3. Nestas imagens sao bem visiveis 3 regides, o fun@SF e uma regido mais hipo-
intensa contendo WM e GM. Devido ao efeito das ndo-homogeneidades € nemessa
proceder primeiro a correcao de intensidades aitip para isso as 3 classes.

4. A presenca da doencga manifesta-seMR$ T2*@7T, mais hiper-intensa em relagéo
ao tecido onde surge. Ap0s correcdo do campo évebasimentar o niumero de classes

evitando desta forma a fragmentacéo de regides.
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Tendo em conta estes aspetos foi implementadoooitalg de segmentacéo de lesbes descrito

na préoxima secao.

8.4 Algoritmo

A segmentacdo de MSL efetuada nas sequéncias 1@a8v@ 77T, tal como descrita na seccao

anterior pode ser efetuada através dos seguinéesga

1.

Selecdo do volume original2*@7T e reamostragem. Obtencdo do volume com
dimens&o deoxel(0,333x0,333x0,333 min

Extracdo das regides néo-cerebrais utilizando oriégo BrainExtration_T2@7T
descrito no Capitulo 5. Sdo obtidos quatro volusgggn* contendo a segmentacao de
trés regidesFUNDO, WM_GMe CSF, o bias* contendo o0 mapa de gradientes, o corr*
em que o volume original (*) é dividido pelo campe gradiente e a mask*
correspondente a mascara do cérebro.

O volume mask* é multiplicado pelo volume originadra obter apenas o cérebro
(brain*).

Os valores obtidos para cada regidao sdo guardadtbzados no processo seguinte
(permite reduzir o nimero de iteracdes e conseqoettte o tempo de execucao).
Remocdo das nao-homogeneidades do volume braiajuste das intensidades
melhorando o contraste, através do algoribtR€@M modificado, parametrizado para 3
classes. E produzido o voluroerrbrain*.

Segmentacdo de lesdes corticais e subcorticaizamilo o algoritmobFCM
modificado, para 4 classes. Trés classes herdawaloses da etapa anterior e a 42
classe assume o valor médio das duas mais eleval#encdo dos volumes
corrcorrbrain*, biascorrbrain* e segmcorrbrain*.

Reamostragem do volume segmentado, para obtendaondato original.

8.5 Resultados do algoritmo

A Figura 8-2, mostra os resultados provenientes Rlastapas do algoritmo aplicado a

segmentacdo de lesdes (extracdo do cérebro, corogdntensidades e segmentacdo de

lesbes). Nao sendo obrigatoriamente necessérioton@ando o algoritmo mais rapido cada

etapa utiliza os valores dos centros da etapai@antBstes resultados foram obtidos para uma

tolerancia de 0,01%, um sigma de 2mm e um lambd#®de

8-4



a) Reamostragem b) BrainExtration ¢) Segmentacao

d) Correcdo de sinal, €) Campo de gradientef) Segmentacdo em trés

corrbrain* biasbrain* regibes, segmbrain*

g) Correcdo de sinal, h) Campo de gradientei) Segmentacdo em

corrcorrbrain* biascorrbrain* guatro regides

Figura 8-2 Etapas do algoritmo de segmentacédo déde de MS.

A partir dos resultados obtidos é possivel veaifigue € alcancado o objetivo. Visto que as 2
primeiras etapas ja foram estudadas em capitutes@mes, neste capitulo a analise sera feita a
dltima etapa da segmentacéo de lesdes.

Como mencionado anteriormente, no passo 6 do algmé acrescentada mais uma classe que
irA modelar o sinal de lesdo. Comparando visuaknastmarca¢cfes manuais Figura 8-4, com
as obtidas pelo algoritmo Figura 8-3, verifica-ga welativamente bom desempenho do
algoritmo. De salientar que as marcacfes manusaienfdeitas em lesdes que envolvem o
cortex (circulos verdes e vermelhos) e os circalagmarelo lesdes N&/M ndao marcada
manualmente e detetadas pelo algoritmo. O circuidauh marca a Unica lesdo ndo detetada
pelo algoritmo naquele corte, no entanto esta Igstm identificada no corte anterior. Existem
muitas outras manifestacfes de hiper-sinal quenpad® ou ndo sinal de lesdo. As maiores
davidas ocorrem junto da pia-mater onde o efeitwealome parcial entre GSFe o cortex se

faz notar mais. Este efeito, produz um ligeiro caste aparecendo na imagem segmentada
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como informacao de lesdo. Surgem aqui duas higtesea que esta apenas relacionada com
o efeito do volume parcial, a outra, que em zonadeoa franja se apresenta mais larga

abrangendo partes mais profundas do cortex, patatea presenca de uma lesébpial

Figura 8-3 Visualizacdo do resultado da segmentad@dISL em 9 cortes consecutivos.



Figura 8-4 Visualizacao da segmentacdo manual de,Neita por especialistas, em 9 cortes consecsitivo

Outro aspeto a ter em conta € o deste efeito sarrbais visivel nos cortes superiores do
cérebro. Este efeito é facilmente explicavel paste zona o corte esta cada vez mais préximo
de se tornar tangente a superficie do cortex, engupe em zonas mais inferiores os cortes

sao perpendiculares.

A segunda hipétese também se coloca ao especedjstando da marcacdo manual e a certeza
do resultado s6 pode ser dada, com testes histogiatms pos-morte. No entanto estudos

envolvendo especialistas e 0 resultado deste #ilgmripoderiam permitir a obtencédo de
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algumas regras de classificagdo nesta zona, comexpmplo, a definicdo de um limiar acima
do qual a franja era considerada indicadora daémdeg de leséo.

Das 44 lesbes (juntado lesdes corticais e VMl o algoritmo detetou 42 ou seja
42/44*100=95,45%, neste conjunto de cortes analsad

Comparando as areas marcadas manualmente comaasoitelas pelo algoritmo, existem
variacbes que podem ser no entanto parcialmentea&tps pelo processo da reamostragem
(para obter 0,333x0,333x0,333 e nova reamostragem (para voltar a 0,333x0,383x1,
mm°) requerer um processo de interpolacdo seguidautte de decimac&o, ou vice-versa o
que origina com que muitos dos cortes apresentaélossejam cortes originais mas sim
interpolados, pois ndo existe uma relacdo inteinreeas duas dimensdes, ou seja,
1,5/0,333=4,5. Este problema pode ser minoradizanidlo uma relagéo inteira ndo volimica,
por exemplo (0.333,0.333,0.25 rmonde o processo de reamostragem é constituieizaap
por interpolacdo ou decimacéo garantindo a obtedg@aortes originais no final do processo.
Na Figura 8-5 é possivel observar e comparar am¢odms de marcacdes manuais e
segmentacdo automética feita pelo algoritmo. Quaizdo que é responsavel pelo acescimo de
variacdo entre as duas marcagdes, manual e autanegta na forma de marcar as lesées pelo
operador humano. Estas marcacdes tiveram comotiobjedentificar a presenca de lesbes e
Nao circunscrever com precisdo 0s seus perimetey, todas as lesdes estdo marcadas
principalmente as lesfes pertencente8Vll e ainda algumas lesdes leucocorticais estdo
marcadas quando pertencem ao cértex e deixam deasseadas quando se estendem para a
WM. Tendo em conta o exposto, nao é possivel quaartifi erro ou a eficacia do algoritmo,
pois nao existem dados precisos macados manualpenate efeito.

a) Marcacéo feita por um especialista contorno aaasto e pelo algoritmo a cinza mais escuro

dEFan

b) Pormenor das regides na imagem marcadas cordo lgsr especialistas.

Figura 8-5 Comparacao entre marcagdo manual e aticaa




8.5.1 Anélise dos Parametros Utilizados

Como referido anteriormente, estes resultados fafatdos para uma tolerancia de 0,01%, um

sigma de 2mm e um lambda de 10.

Foi possivel verificar que sigmas maiores com 4sga provocavam o desaparecimento de
algumas lesGes de sinal mais fraco, com a dimioudg sigma estas lesdes tornaram-se
visiveis. Esta constatagdo parece ser contradi@iaoncluido no capitulo 7, no entanto
analisando ao pormenor podemos verificar que apirg&acdo é apenas mais complexa. Como
referido no capitulo anterior reduzindo a dimenddsigma o campo de gradiente comeca a
absorver o sinal de lesdo e essa situacdo atétejosm no caso em que se quer apenas
segmentar os tecidos e se usam 3 classes. Noeascur 4 classes € acrescentada mais uma
classe para as lesdes e esta ird absorver o sitedd@b ndo o deixando passar para o campo de
gradiente. Por outro lado, um sigma maior ndo gernariacdes suficientes para eliminar o
campo de gradiente por completo nestas imagenspgando erros de segmentacdo. Desta

forma a escolha de um sigma de 2mm revelou-se adags imagens em analise.

A escolha de uma tolerancia de 0,01% ir4 obrigalgoritmo a realizar as iteracdes necessarias

até ndo haver fragmentacao das regides a segmentar.

O lambda deve de ser aumentado quando o sigmaudjmpiois surgem valores maiores de

campo quando o sigma € menor e vice-versa.

Por ultimo temos o ruido de alta frequéncia e assede classificagdo. Como vimos no

capitulo anterior este pode ser atenuado por utro file mediana aplicado no pos-

processamento ou utilizando a divergéncia do wgtadiente das funcdes pertenca dentro do
ciclo iterativo (passo 6) do algoritnid-CM modificado apresentado no capitulo 7. A Figura
8-6, apresenta trés abordagens diferentes no tmdiwauido de alta-frequéncia, onde em a) é
apresentada a imagem a segmentar, em b) o ruigivoéado, em c) é aplicado um filtro de

mediana no pés-processamento e em d) a utilizegd@ivdrgéncia do vetor gradiente sobre as
funcBes pertenca. Da analise da Figura 8-6 € ghodaivel concluir que o ruido de alta

frequéncia presente nas imagens a) gera errosadsifdacdo em b) e como tal, devem ser
implementadas medidas corretivas como as utilizadax) e d). Comparando os resultados
obtidos com a introducédo de medidas corretivassgipel concluir que os resultados obtidos
com a divergéncia do vetor gradiente d) sdo methque os obtidos com a mediana c), pois
preserva mais lesfes, marca 1, a forma das mestdasais préxima da original, marcas 2,3 e
4 e ainda sao observadas reducdes no efeito dmegbarcial, marcas 5, 6 e 7, embora estas

estejam mais relacionadas com a resolucao utilimadamagem.

8-9



a) Imagem original b) Segmentacdo sem correcéo

do ruido de alta-frequéncia.
r L =

C)Filtro de mediana de raiod)Divergéncia do vetor

1.5 mm, pés-processamento. gradiente com 3 iteracdes.

Figura 8-6 Efeito do ruido de alta frequéncia e ided de correcao.

Estes dados permitem confirmar a melhoria quelizagéo da divergéncia do vetor gradiente
trds para o algoritmo de segmentacdo, na reducdesuido de alta-frequéncia como
consequéncia na reducao dos erros de classificacao.
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8.6 Conclusao

Neste capitulo foram implementadas duas metodaopara abordar a problematica da
identificacdo e segmentacdoM8&L em individuos diagnosticados co® Na primeira foram
utilizados os volumes anatomicos adquiridos En@3Te emT2*COMBINED, combinando

as mascaras de alta resolucédo criadas por algarittaoFreesurfer para estimar o sinal de
tecido e consequentemente suprimir os tecidos dicaapenas com o sinal de lesdo. Esta
abordagem permite uma melhor visualizacdo das deste entanto, é necessario dispor de
bons algoritmos de co-registo de imagem. Pequeasascdes no co-registo de imagem
produzem informacéo que é facilmente confundiveh aoefeito de volume parcial ou com
sinal de lesdsubpial A segunda abordagem pardARSCLMSé realizada em trés etapas,
remocao das estruturas nao-cerebrais, correcacstbgiama com segmentacdo de regides e
correcdo de ndo-homogeneidades de intensidademena®do com a segmentacao de hiper-

intensidades nos tecidos compativeis com sinashol

A implementacdo da versdo modificada do algoritohdCM para a estimativa db e a
utilizacdo da divergéncia do vetor gradiente sawduncdes pertenca utilizando o método
variacional para a atenuacdo do ruido de alta-fmcja, representam duas contribuicdes
originais no ambito desta tese cujo fundamentoserdpenho foram também mostrados neste
capitulo. Por outro lado, a utilizacdo recursiva algoritmo bFCM em varias etapas, na
remocao das estruturas ndo-crebrais (etapa 1gcéarde intensidades (etapa 2), e aumento do
namero de classes para modulacdo do sinal de (et#ma 3), representam uma abordagem
inovadora na forma de contornar os varios desdfiesestas imagens apresentam. De salientar
ainda, que o algoritmo trata o volume de dadoscparpleto, e 0 processo de reamostragem
dos volumes para (0,333x0,33x0,25 frtrazer diretamente duas vantagem, a reducéo do
efeito de volume parcial e a garantia da utilizagéocortes originais (ndo-interpolados) na

segmentacéao de lesdes.

Por dltimo, o resultado da aplicacdo desta met@imla segmentacdo de lesbGes corticais e
nao-corticais permite identificar automaticamenteaugrande parte das lesdes ficando, por
fazer uma avaliacdo mais quantitativa ao desempealabgoritmo, devido a ndo existéncia de

um banco de dados marcados manualmente para efeit
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9. Avaliacao dos algoritmos e conclusfes

Para avaliar o desempenho dos algoritmos propostos no ambito
desta tese, os resultados sdo comparados com as marcacoes
manuais feitas por especialistas. Esta comparacdo pode ser feita
visualmente ou no caso de ser possivel, utilizando métricas de
sensibilidade e especificidade ou indices de similaridade. Por fim sdo
apresentados algumas conclusdes sobre o trabalho desenvolvido no
ambito desta tese, terminando o capitulo com uma perspetiva de

trabalhos futuros.

9.1 Introducao

A avaliacdo da eficacia dos algoritmos de segméontagum ponto importante para conhecer o

erro associado a sua utilizacéo e escolher o glleomse adequa a segmentacéo de lesdes.

A seccao 9.2 apresenta algumas formas de avabfic&cia de algoritmos adaptando-as as

abordagens utilizadas nesta tese para a segmeM&tawos tecidodWM e GM.

9.2 Desempenho do algoritmo

A avaliacdo do desempenho do algoritmo € realizdavés da comparacdo dos resultados
obtidos com ungold standard No caso dasMSL sdo as marcagées manuais realizadas por
especialistas déthinoula A. Martinos Center for Biomedical ImagirO algoritmo utilizado
classificou a imagem em 4 classE§) NDO,WM-GM, CSFe LESAQ nos volumes fornecidos.
Equacionado o problema como um teste binaripixel é classificado com®SL ou tecido
normal TN. Existem quatro situacfes possiveis de ocorrenj@ @éso pode influenciar na

analise do desempenho do algoritmo:

* O algoritmo deu positivo e existe lesa¥P (Verdadeiro Positivo);

* O algoritmo deu positivo e ndo existe lesdeP{Falso Positivo);

* O algoritmo deu negativo e existe lesdN-(Falso Negativo);

* O algoritmo deu negativo e ndo existe les&iN«{Verdadeiro Negativo);
A Figura 9-1 ilustra os resultados obtidos numetégbotético de marcacdo manual de lesdes,
a), o resultado obtido pelo algoritmo, b), e agap@es sobre conjuntos, utilizadas na obtencao

das medidas para avaliar a eficacia do algoritmo.
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a) Gold Standard b) Segmentacéo c) Avaliacdo

Figura 9-1. Avaliacao do desempenho de um hipotétitgoritmo
de classificacdo (teste) em comparacdo com um gukhdard

(marcacdo manual)

A partir dos dois conjuntos obtidos € possivelpnemdo a operacdes 16gicAdID e NOT
sobre a imagem, cruzar os resultados da marcac&wmam@ esao) com o resultado do
algoritmo (Teste). A Tabela 9.1 mostra o resultddacruzamento de todas as possibilidades

|6gicas.

Tabela 9.1. Tabela de verdade das operag¢des l6gdeaslassificacdo de um teste de diagnéstico.

1 1 1 0 0 0
1 1] ol1 0|0
] 1 0 0 1 0
0 1] ol1o 011
P=Tn~L VN =T~ L
FP=T~L FN=T~nIL

Da observacdo da tabela € possivel concluir queesedpgica de um descodificador com duas
entradas (Teste e Lesdo) e quatro sai@i&FP,FN,TN). Um bom teste apresenta baixos
valores dd-P e FN. A partir destas medidas sé&o obtidos varios isdia@a avaliar a eficacia

do teste.

Na Tabela 9.2podem ser consultados alguns do indices maiszadis. O critério de
similaridade §I) aplica-se a area da lesdo corretamente claskificalativamente as areas
totais de lesao, tanto gwld standarccomo na imagem segmentadaoverlap fraction(OF) e
aextra fraction(EF) especificam as &reas que foram corretamenteadamente classificadas
respetivamente, como area de leséo, relativamemtesade lesdo rgold standard Da analise
da Tabela 9.2podemos verificar que uma predicdo perfeita aptases indicadoreSI=1,
OF=1 e EF=0. Na prética, para algoritmos de classificacdu, resultado deSI > 0.7 ja

representa um excelente resultado (Khayati, Vataztues. 2008).
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A validade do algoritmo de segmentac&o pode aiadawaliada por outros dois parametros: a
especificidade e a sensibilidade. Ambos os par@asiétm em consideracao as percentagens de
TP, FP, TN e FN, sendo a sensibilidade definida como a capacidadeeste de identificar
lesbes. Pelo contrario, a especificidade é a ldaliéi que o teste possui de classificar
corretamente tecido normal. O teste ideal apresani®0% de especificidade e 100% de
sensibilidade, o que seria de esperar dgyald standargd ndo acontecendo em algoritmos de
segmentacao que se querem simples, de baixo custo.

Tabela 9.2. Resumo de alguns indices utilizados @asaliar a eficacia de um teste ou

algoritmo.
ado do Pe 0
alculo da Preditividade do
Lesdo(L) SemlLesio(S)
Probabilidade & Posteriori
deserlesdodadoque o
§ TP FP Preditividade positiva teste & positivo.
Z -
o - - P Fla=LX=t)
P+LP(L) P(HSL(S) TP_FP
Probabilidade a Posteriori
dendoserlesdo dado que
8 = FN TH Preditividade negativa o teste & negativo.
| = _
z . . v Bw=51X=2)
PSL)P(L) P(=5)2(S) FNHW
Sensibilidade Especificidade Razdode Verosimilhangas
. IP o IV - 5 - 1-5
o “TI-FP B =z B =5
Probabilidade Probabilidade Fracgdode Sobreposigéo
condicional do condicional do P
S OF=—="
teste positivo dado | teste negativo Similaridade TP=FN
serumalesio dadoqueondoha 24P B
lesEo = rrEEN Fracgaokxtra
P o] . _ P
A ) B(X=—a=5) e

O ponto de corte desejavel deve ser definido temmloconta a importancia relativa da

especificidade e sensibilidade para cada caso eereto. Como exemplo, quando estdo em
causa procedimentos que envolvem determinado gpwrsdos, como é o caso das cirurgias,
devem-se evitar os resultados falsos-positivosy geé nesta situacédo, o ponto de corte deve

ser definido de tal forma que aumente a espeditedio teste (Cunha, Eiras et al. 2011).



Teste Negative Teste Pasitivo
h

-
i

f 1

Verdadeire Xegative

Verdadeiro Fasilive

Falia Negative Corte Falis Positive
1 Semyibilidade Expecilicidade

Figura 9-2. Avaliacdo do desempenho do Algoritmo

Em geral, uma tentativa de melhorar a sensibilidadez a especificidade e vice-versa. Se o
algoritmo apresenta uma linha de corte que elipmécamente todos os falsos negativos ira
apresentar uma elevada sensibilidade reduzindpexiéisidade, indicando que a maior parte
das lesbes marcadas manualmente foram detetadas,exigiem muitas outras regides
segmentadas pelo algoritmo como lesdo que ndo fonamcadas manualmente como se
tratando de uma lesao, Figura 9-2. Se o algoritpnresenta uma linha de corte que elimina a
guase totalidade de falsos positivos, apresentaalerada especificidade, significando que o
algoritmo é bom a classificar tecido saudavel, mé&s garante que haja lesdes classificadas
como tecido normal, Figura 9-2. Para o teste slidao se deveriam verificar sobreposicoes

0 que resultaria em 100% de sensibilidade e espdeide.

9.3 indice de Similaridade

Outra forma de medir a eficacia do algoritmo e carap com marcacdes manuais € utilizar
métricas de similaridade.
9.3.1 indice de Similaridade de Jacccard (SI*¥)

Este indice tem em conta a relacdo espacial eteségrire o nimero de pixéis comuns a duas

segmentacdes, quando temos em estudo duas vaeéveisterminado pela seguinte equacgéao:

VP
* -
S = VP EPTEN Equ.9.1

Sendo que par&l*=1, significa que as areas marcados pelos dois w&t@ehanual e
algoritmo) coincidem a 100%, e quan&*=0, significa que ndo existe concordancia.
Observando &qu.9.1 é facil verificar que quando a divergéncia entsedois métodos
diminui, ou sejaFP e FN tendem para zero o indice tende para 1. Assimosgudnto mais

proximo de um o indice se aproximar melhor o dessing do algoritmo.
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9.3.2 indice de Similaridade de Sorensen (SI**)

Este indice é idéntico ao anterior mas aumentgartdncia dada as areas marcadas pelos dois

meétodos, ou seja o0 indice € obtido através da équag

greo  2*VP

" 2*VP+FP+FN Equ.9.2

Quando oSI** =1 tem-se uma marcacao perfeita e quando obtidd&SlitF 0, ndo existe
associagdo entre as variaveis em estudo. Assinpseo@nto mais proximo da unidade o
indice se encontre, melhor o desempenho do algnatsegmentar lesdes.

9.4 Analise de Resultados

A analise dos resultados é estruturada segund@setapas implementadas pelo algoritmo,

extracdo de estruturas ndo-cerebrais, correcatelesidades e segmentacéo de lesdes.

9.4.1 Extracdo de Estruturas ndo-Cerebrais

Este topico foi estudado na sub-seccdo 5.2.8 oondmmf apresentados os resultados do
algoritmo implementado e aplicado as sequénciasasai2*@7T onde se verificou que a

concordancia entre os limites do cérebro e o @doldo algoritmo é muito grande nestas
imagens. A ndo apresentacdo de um indice de Suaidbr prende-se com o facto de nao
dispormos de marcacdo manual para os limites dgibgEruma vez que os objectivos médicos

que proporcionaram este trabalho ndo carecemsietacacoes.

9.4.2 Correcao de ndo-Homogeneidades de Campo

A correcdo de ndo-homogeneidades de campo foiaduthas seccoe 5.3, 7.4.3,79e 7.10 e a
eficacia da correcdo pelo método apresentado, Valiaala pela capacidade do algortimo
segmentar regides sem ocorrer fragmentacdo dasanedenido ao efeito dos gradientes de

intensidade de baixa-frequéncia.

9.4.3 Atenuacéo do Ruido Aditivo de Alta-Frequéncia

A atenuacgdo do ruido de alta-frequéncia com recarslivergencia do vetor gradiente das
funcdes pertenca foi apresentada na seccéo 7résulbado da sua aplicagéo estudado no fim
do capitulo 8 onde é feita uma comparacéo entémaitilizacdo de qualquer medida corretiva
em relacdo ao ruido de alta-frequéncia com a a@alacae um filtro de mediana e a aplicacao

da divergéncia do vetor gradiente recorrendo aodeétariacional.
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9.4.4 Segmentacéo de Lesdes Corticais e ndo Castica

A avaliacdo do desempenho do algoritmo na segmémtde lesdes corticais e ndo-corticais so
foi possivel ser efectuada através de uma inspeiséal. Como apresentado na seccéo 8.5
muitas sao as limitagées que impedem a avaliacaotitativa do desempenho do algoritmo. A
nao existéncia de um banco de dados completo namathualmente para este efeito, as
marcacfes disponibilizadas ndo contemplam o corjotal de lesbes existentes e estédo
restringidas as zonas corticais, chegando mesmeaofecar-se que lesdes lecocorticais s6 estédo
marcadas na regido cortical, e por ultimo a linlacada manualmente a circunscrever a lesédo
ndo foi tragcada com rigor. De facto o médico pighil a detecdo em detrimento da

segmentacao.

A avaliacdo apenas das lesdes na regido cortisabédm se torna dificil de analizar, pois é
necessario o cruzamento da informacédo dos volume3 ¥ @3T para delimitar a regiao
cortical, o que obriga a utilizacdo ou desenvolvitnale algoritmos de co-registo e que estao
fora do ambito desta tese. Em alternativa, podesanutilizadas as mascaras de alta resolucao
fornecidas pelos algoritmos do Freesurfer, massdst@am desenvolvidas para os volumes
T2*COMBINED e néo se aplicam diretamente aos volim2*@7T onde realmente foi feita

a pesquisa e marcacdo manual de lesdes.
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9.4 Conclusoes

Esta seccéo apresenta as principais conclusdestdestque estdo intimamente ligadas as
respostas que foram sendo dadas ao longo do tealBehquestbes de investigacdo
apresentadas no capitulo 1. As conclusdes saceapaidas questdo a questao.

Questédo 1: Os volumes T2COMBINED sé&o adequados paeplicagcéo de algoritmos de

segmentacao automatica de MSL

Esta hipdtese foi estudada no capitulo 4 e regitvido a alguns problemas que podem

surgir durante a producao dos volumes trabalh@a@@OMBINED tais como:

* Mau casamento de intensidades entre as aquisiafd&aip;
* Falhas de aquisi¢coes devido ao movimento do pagient

* Na&o se dispde da marcacdo manudli& nestes volumes.

Os dois primeiros motivos podem néo surgir nalgrolemes, o que permitiria utilizar os
algoritmos nos volumes sem estes defeitos. Quanteraeiro motivo, ndo dispomos das
competéncias necessarias para realizar a marcagdmam de MSL nos volumes
T2COMBINED Assim sendo a resposta a esta questdo é negatgssendo corrigidos os
erros apontados e havendo um volume marcado maentmé uma boa hipétese para

pesquisa d&SL

Questdo 2: Os volumes nativos adquiridos em T2*@&0 adequados para a aplicacao

de algoritmos de segmentagdo automatica de MSL.

A resposta a esta questdo foi sendo dada durantestamtes capitulos. A resposta foi
positiva, no entanto foi necessario a introducagmeedimentos complementares como
remocao de estruturas nao-cerebrais, correcaoadkamogeneidades de campo, correcdes

de intensidades e atenuacéo do ruido de alta fnregupgara se obter sucesso.

Questdo 3: As ndo-homogeneidades de campo prodszplas antenas de gradiente

interferem nos algoritmos de segmentagéo

A resposta a esta questdo foi positiva. No capiful@o aplicar o algoritm&M e no
capitulo 7 ao aplicar o algoritmoFBM com sigma nulo, é possivel verificar a
fragmentacdo das regides devido as ndo homogeesiddel campo existentes nestas

imagens e a criacdo de regides cujas fronteirasmdespondem as dos tecidos.
Questao 4: As estruturas nao-cerebrais influenciara resposta dos algoritmos.
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A resposta a esta questdo é positiva. As estrutguas ndo fazem parte do estudo
influenciam na resposta dos algoritmos pois acréaneinformacéo que pode sobrepor-se

a informacao proveniente das regides em estudo éoinestudado no fim do capitulo 6.

Questdo 5: O ruido de alta frequéncia nao influeacnha resposta dos algoritmos de

segmentagao.

A resposta a esta questdo foi negativa. Quer n@utal aquando da aplicacdo do
algoritmoEM a volumes com correcdo de campo, quer no capitatpuando da aplicagéo
do algoritmobFCM modificado, verificaram-se erros de classificagéwvido a presenca do

ruido de alta-frequéncia.
Questao 6: A supressao digital de tecidos aumentésaalizacdo das MSL.

A resposta a esta questao € positiva. No capitfdotéstada esta hipdtese com a utilizagéo
da informacdo proveniente das mascaras do Freeserfeos volumesbrain e
T2COMBINED

Questado 7: A juncdo da informacéo preveniente dagsdvolumes aumenta a eficacia na
detencéao de MSL.

N&o foi possivel obter a resposta a esta questsie facto estad relacionado com a
necessidade de utilizacdo de algoritmos de coteegiwuito eficazes para se poder
beneficiar da dupla informacéo. Como os resultaldogjuste dos dois volumes néo foram

suficientemente finos, ndo foi possivel respondesta questao.
Questao 8: A utilizacao isolada do cortex ou WM aenta a eficacia da detecédo de ML

N&o foi possivel obter conclusfes que permitisseasposta a esta questdo. No capitulo 6
foram procuradas hiper-intensidades nos tediélds WM e CSF, e mistura de Gaussianas
para caracterizarem o tecido normal e/t&i, através do recurso as mascaras criadas pelo
Freesurfer e ao co-registo dos dois volunbesin e T2COMBINED Ao analisar o
resultado aplicado apenas a regido cortical surga €ranja de hiper-sinasubpial
contornando todo o cértex por fora, no cortex pnismte do volumebrain, indicando
claramente um erro. Este erro pode estar asso@adefeito do volume parcial, mais
evidente no volumes T1@3T e/ou associado a errgs-tlegisto e obtengcédo das mascaras.
No cortex proveniente do volume T2COMBINED, esteitef ndo é notado, no entanto
surgem zonas mais hiper-intensas que outras, ehemnte mais associadas a pequenas

variacdes de intensidade no proprio tecido do goprmmente relacionadas caMSL Por
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ultimo, o facto de ndo dispormos de marcagfes nmrdestes volumes ndo permitira

analisar o resultado final obtido da segmentacad$lenos tecidos em separado.

Questdo 9: E possivel detetar Automaticamente ensagar MSL usando apenas as

aquisicoes parciais adquiridas para em T2*@7T.

A resposta a esta questdo é positiva. Como dermadosino capitulo 8, o algoritmo

desenvolvido deteta e segmenta automaticamenteslesticais e nao corticais.

Questdo 10: Nao é possivel identificar AutomaticarteeMSL corticais usando apenas as

aquisicdes parciais adquiridas em T2*@7T.

A resposta a esta questdo é positiva. O facto deqagncias patologicas nao revelarem os
limites do cortex com &M, obriga a recorrer a sequéncias anatémicas ptadaesfa, a
de separacao das lesdes corticais das lesd&d/da

9.5 Sugestdes para Trabalho Futuro

As sugestdes propostas para trabalho futuro pagsdo desenvolvimento de novas
técnicas em especial de pos-processamento quetaeridentificar todos os tipos de lesao
gue aparecem no coOrtex em especial as sub-pialal@¥sitmos tradicionais nao tém
capacidade para fazerem tal classificacdo umawengo ha nada de semelhante na WM.
Além disso estas lesdes aparecem em sitios ondiaz sgentir fortemente o efeito do

volume parcial dificultando significativamente asleteccao.

Outra direccdo de pesquisa importante passa pdteonaede técnicas ja existentes mas
que precisam ser trabalhadas para poderem sead#b na detecdo de MSL. Referimo-nos
por exemplo a melhoria dos algoritmos de co-regist® poderdo permitir a utilizacdo de
técnicas multiespectral, capazes de aumentar&cefina detecéo das lesdes. Nesta direcédo
de investigacdo pode incluir-se também a correg&oetros nos volumeE2COMBINED

que poderao torna-los uma boa opcéo para pesculilesdes permitindo também efectuar
la as segmentacdes manuais, podendo desta foangairtido da melhoria da resolugéo
espacial existente nestes volumes o que potencihorae resultados de segmentacao
automatica.

Por ultimo, a utilizacdo na prética do algoritmo AlBSCLMSexigira um estudo mais
abrangente envolvendo mais individuos, mais maesagianuais para poder avaliar a sua

eficacia e melhorar o seu resultado.

9-9



10. Referéncias

Abras, G. N. and V. L. Ballarin (2005). "A Weighted K-means Algorithm applied to
Brain Tissue Classification.”" JCS&T 5(3): 121-126.

Admiraal-Behloul, F., D. M. J. Van den Heuvel, et al. (2005). "Fully automatic
segmentation of white matter hyperintensities

in MR images of the elderly.” Neuroimage 28: 607-617.

Ahmed, M. N., S. M. Yamany, et al. (2002). "A Modified Fuzzy C-Means Algorithm for
Bias Field Estimation and Segmentation of MRI Data." IEEE 21(3): 193-199.

Ardekani, B. A. and A. H. Bachman (2009). "Model-based Automatic Detection of the
Anterior and Posterior Commissures on MRI Scans." Neuroimage 46(3): 677-
682.

Bagnato, F., J. A. Butman, et al. (2006). "In vivo detection of cortical plaques by MR
imaging in patients with multiple sclerosis." AJNR Am J Neuroradiol 27(10):
2161-7.

Balafar, M. A. (2012). "Review of Intensity Inhomogeneity Correction Methods for
Brain MRI Images." International Journal on Technical and Physical Problems
of Engineering 4(4): 60-66.

Balafar, M. A., A. R. Ramli, et al. (2010). "Review of brain MRI image segmentation
methods." Artif Intell Rev 33: 261-274.

Bezdek, J. C. (1981). Pattern recognition with fuzzy objective function algorithms,
Plenum Press.

Bo, L., C. A. Vedeler, et al. (2003). Intracortical multiple sclerosis lesions are not
associated with increased lymphocyte infiltration. Mult Scler. 9: 323-31.

Borgefors, G. (1988). "Hierarchical chamfer matching: a parametric edge matching

algorithm." IEEE 849-865.

Brown, M. A. and R. C. Semelka (2010). MRI: Basic Principles and Applications,
Wiley-Blackwell.

Cohen-Adad, J., T. Benner, et al. (2011). "In vivo evidence of disseminated subpial
T2* signal changes in multiple sclerosis at 7 T: a surface-based analysis."”
Neuroimage 57(1): 55-62.

Collins, D. L., P. Neelin, et al. (1994). "Automatic 3D intersubject registration of MR
volumetric data in standardized Talairach space." Journal of Computer Assisted
Tomography 18(2): 192-205.

Collins, D. L., P. Neelin, et al. (1995). "Automatic 3-D model based neuroanatomical
segmentation.” Human Brain Mapping 3(3): 190-208.

Confavreux, C. and S. Vukusic (2006). "Natural history of multiple sclerosis: a unifying
concept." Brain 129(Pt 3): 606-16.

Cunha, G., M. Eiras, et al. (2011). Bioestatistica e Qualidade na Saude, LIDEL.

Dale, A. M., B. Fischl, et al. (1999). "Cortical surface-based analysis. I. Segmentation
and surface reconstruction.” Neuroimage 9(2): 179-94.

Dempster, A., N. Laird, et al. (1977). "Maximum Likelihood from Incomplete Data via
the EM Algorithm.” Journal of Royal Statistical Society. Series B. 39(1): 1-38.

Despotovic, I., |. Segers, et al. (2012). "Automatic 3D graph cuts for brain cortex
segmentation in patients with focal cortical dysplasia.” Conf Proc IEEE Eng
Med Biol Soc 2011: 7981-4.

Dunn, J. C. (1974). "A Fuzzy Relative of the ISODATA Process and Its Use in
Detecting Compact Well-Separated Clusters." Journal of Cybernetics 3(3): 32-
57.

Dutta, R. and B. D. Trapp (2010). "Mechanisms of neuronal dysfunction and
degeneration in multiple sclerosis.” Prog Neurobiol 93(1): 1-12.




Fischl, B. and A. M. Dale (2000). "Measuring the thickness of the human cerebral
cortex from magnetic resonance images." Proc Natl Acad Sci U S A 97(20):
11050-5.

Greve, D. N. and B. Fischl (2009). "Accurate and robust brain image alignment using
boundary-based registration.” Neuroimage 48(1): 63-72.

Hogg, R. V. and A. T. Craig (1978). Introduction to mathematical statistics / Robert V.
Hogg, Allen T. Craig, Introduction to mathematical statistics.

Hong, L. and D. Zu (2006). "Shimming Permanent Magnet of MRI Scaneres." PIERS
Online 3(6).

Ji, Z., Q. Chen, et al. (2010). "MR Image Segmentation and Bias Field Estimation
Using Coherent Local and Global Intensity Clustering.” IEEE_Circuits and
Systems Society.: 578-582.

Kass, M., A. Witkin, et al. (1988). "Snakes: Active Contour Models." International
Journal of Computed Vision: 321-331.

Kawa, J. and E. Pietka (2007). "Kernelized fuzzy c-means method in fast
segmentation of demyelination plagues in multiple sclerosis." Conf Proc IEEE
Eng Med Biol Soc 2007: 5616-9.

Khayati, R., M. Vafadust, et al. (2008). "Fully automatic segmentation of multiple
sclerosis lesions in brain MR FLAIR images using adaptive mixtures method
and Markov random field model." Comput Biol Med 38(3): 379-90.

Khayati, R., M. Vafadust, et al. (2008). "A novel method for automatic determination of
different stages of multiple sclerosis lesions in brain MR FLAIR images."”
Comput Med Imaging Graph 32(2): 124-33.

Kidd, D., F. Barkhof, et al. (1999). "Cortical lesions in multiple sclerosis." Brain 122 (
Pt1): 17-26.

Kornek, B., M. K. Storch, et al. (2000). "Multiple sclerosis and chronic autoimmune
encephalomyelitis: a comparative quantitative study of axonal injury in active,
inactive, and remyelinated lesions." Am J Pathol 157(1): 267-76.

Kutzelnigg, A. and H. Lassmann (2005). "Cortical lesions and brain atrophy in MS." J
Neurol Sci 233(1-2): 55-9.

Lewis, J. P. (1995). Fast Template Matching: 120-123.

MacQueen, J. B. (1967). Some Methods for classification and Analysis of Multivariate
Observations. Proceedings of 5-th Berkeley Symposium on Mathematical
Statistics and Probability, Berkeley, University of California Press.

Maes, F., A. Collignon, et al. (1997). "Multimodality image registration by maximization
of mutual information." IEEE Trans Med Imaging 16(2): 187-98.

Mainero, C., T. Benner, et al. (2009). "In vivo imaging of cortical pathology in multiple
sclerosis using ultra-high field MRI." Neurology 73(12): 941-8.

Mainero, C. e. a. (2012). "Focal Cortical Lesion Detection in Multiple

Sclerosis: 3 Tesla DIR Versus 7 Tesla FLASH-T2*." JOURNAL OF MAGNETIC
RESONANCE IMAGING 2011 Nov 1. Retrieved 3, 35, from
http://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/jmri.22847/pdf

Nielsen, A. S., R. P. Kinkel, et al. (2012). "Focal cortical lesion detection in multiple
sclerosis: 3 Tesla DIR versus 7 Tesla FLASH-T2." J Magn Reson Imaging
35(3): 537-42.

Pedrini, H. and W. R. Schwartz (2008). Analise de Imagens Digitais - Principios,
Algoritmos e Aplicacdes. Sdo Paulo, Thomson Learning.

Picard, F. (2007). "An introduction to mixture models." SSB 7.

Pitt, D., A. Boster, et al. (2010). "Imaging cortical lesions in multiple sclerosis with
ultra-high-field magnetic resonance imaging." Arch Neurol 67(7): 812-8.

Pooley, R. A. (2005). "Fundamental Physics of MR Imaging.” RadioGraphics: 1087-
1099.




Pouwels, P. J., J. P. Kuijer, et al. (2006). "Human gray matter: feasibility of single-slab
3D double inversion-recovery high-spatial-resolution MR imaging." Radiology
241(3): 873-9.

Prakash, K. N. B., Q. Hu, et al. (2006). "Rapid and Automatic Localization of the
Anterior and Posterior Commissure Point Landmarks in MR Volumetric
Neuroimages." Acad Radiol 13: 36-54.

Priebe, C. E. (1994). "Adaptative Mixtures." Journal of the American Statistical
Association 89: 796-806.

Ramasamy, D. P., R. H. Benedict, et al. (2009). "Extent of cerebellum, subcortical and
cortical atrophy in patients with MS: a case-control study." J Neurol Sci 282(1-
2): 47-54.

Ramirez, J., E. Gibson, et al. (2011). "Lesion Explorer: a comprehensive segmentation
and parcellation package to obtain regional volumetrics for subcortical
hyperintensities and intracranial tissue." Neuroimage 54(2): 963-73.

Roche, A., G. Malandain, et al. (1998a). "Multimodal image registration by
maximization of the correlation ratio."

Roche, A., G. Malandain, et al. (1998b). "The correlation ratio as a new similarity
measure for multimodal image registration."

Roshni V.S., R. K. (2005). "Using Mutual Information and Cross Correlation as Metrics
for Registration of Images.” Journal of Theoretical and Applied Information
Technology.

Saad, Z. S., D. R. Glen, et al. (2009). "A new method for improving functional-to-
structural MRI alignment using local Pearson correlation.” Neuroimage 44(3):
839-48.

Schmidt, P., C. Gaser, et al. (2012). "An automated tool for detection of FLAIR-
hyperintense white-matter lesions in Multiple Sclerosis." Neuroimage 59(4):
3774-83.

Shaltenbrand, G. and W. Warhren (1977). Atlas for stereotaxy of the human brain.,
George Thieme.

Shiee, N., P. L. Bazin, et al. (2010). "A topology-preserving approach to the
segmentation of brain images with multiple sclerosis lesions.” Neuroimage
49(2): 1524-35.

Sled, J. G., A. P. Zijdenbos, et al. (1998). "A nonparametric method for automatic
correction of intensity nonuniformity in MRI data." IEEE 17: 87-97.

Studholme, C., D. J. Hawkes, et al. (1998). "Normalized entropy measure for
multimodality image alignment. ." Medical Imaging: 132-143.

Tallantyre, E. C., P. S. Morgan, et al. (2010). "3 Tesla and 7 Tesla MRI of multiple
sclerosis cortical lesions.” J Magn Reson Imaging 32(4): 971-7.

Tremlett, H., Y. Zhao, et al. (2009). "Natural history comparisons of primary and
secondary progressive multiple sclerosis reveals differences and similarities." J
Neurol 256(3): 374-81.

Vovk, U., F. Pernus, et al. (2007). "A Review of Methods for Correction of Intensity
Inhomogeneity in MRL." IEEE Transactions on Medical Imaging (TMI) 26(3):
405-421.

Wegner, C., M. M. Esiri, et al. (2006). "Neocortical neuronal, synaptic, and glial loss in
multiple sclerosis." Neurology 67(6): 960-7.

Weishaupt, D., V. D. Kochli, et al. (2008). How does MRI work?: An Introduction to the
Physics and Function of Magnetic Resonance Imaging, Springer.

Wells, W. M., 3rd, P. Viola, et al. (1996). "Multi-modal volume registration by
maximization of mutual information.” Med Image Anal 1(1): 35-51.

Wyawahare, M., P. Patil, et al. (2009). "Image Registration Techniques: An overview "
International Journal of Signal Processing, Image Processing and Pattern

Recognition 3.




Xu, C. (1999). "Deformable Models with Application to Human Cerebral Cortex
Reconstruction from Magnetic Resonance Images." A dissertation submited to
the Johns Hopkins University in conformity with the requirements for the degree
of Doctor of Philosophy.

Yang, M. S. and H. S. Tsai (2008). "A Gaussian kernel-based fuzzy c-means algorithm
with a spatial bias correction." Pattern Recognition Letters 29: 1713-1725.
Zanetti, M. and A. Vitti (2013). "The Blake-Zissserman Model for Digital Surface
Models Segmentation." ISPRS Annals of the Photogrammetry, Remote

Sensing and Spatial Information Sciences 11(5): 355-360.

Zivadinov, R., O. Dolezal, et al. (2006). "A longitudinal study of cortical atrophy in
patients with relapsing-remitting multiple sclerosis over a 2-year period.” J
Neurol: 56-57.




11. Anexo 1 — Natureza da transformacdo no registo

de imagem

Relativamente & natureza das transformagfes no registo de imagem, estas podem

ser:
Transformacdes Rigidas

As transformacdes mais comuns sdo as transformacdes rigidas ou de corpo rigido
(translacéo, rotacdo) que nado alteram a distancia entre os pontos da imagem a
transformar. O comportamento rigido é tipico de muitas partes do corpo, como 0s

0SSO0sS.

As transformagfes podem ser descritas através de matrizes, que tornam a sua

compreensao mais compacta e tratavel.

Matriz de translacdo: permite deslocar qualquer ponto da imagem ou volume para um

novo ponto do espaco através do movimento de translacao.

X 1 0 0 Ax X
' 01 0 A
y = y y (11.1)
z 0 0 1 Az z
1 0 00 1 1

Matriz de rotagc&do: Permite rodar a imagem em torno da origem sobre qualquer um
dos angulos. O conjunto das trés matrizes de rotagdo em torno do eixo dos XX's, YY’s
e ZZ's, respetivamente, esta demonstrado de seguida:

1 O 0 0 cosp 0 sing O cosy -sing 0 O

Ry= 0 cos@ -sin@d O _ 0 1 0 O Ry sing cosgy O O

0 sind cosd O -sing 0 cosp O 0 0 10

0O O 0 1 0 0O 0 1 0 0 01
(11.2)



As transformacdes de rotacao e translagédo completam a colecéo de transformacoes

rigidas e podem ser resumidas na equacgao:
P'=R(P) +t (11.3)

Onde o ponto P atinge a nova posicdo, P’, através da combinagdo das
transformacdes de translacdo t e rotacéo R.

Similaridade

As transformacdes de similaridade permitem a alteracdo na escala, de igual valor em
todas as dimensbes de forma a ndo alterar a relacdo entre largura, altura e

comprimento.

O controlo do redimensionamento é realizado através dos parametros a, B e vy
colocados sobre a diagonal da matriz de transformacéo indicando os fatores de
escala em x, y e z respetivamente. No caso de existir similaridade a=@ =y, mantém-se

a uniformidade no novo dimensionamento.

Matriz de escala: Permite reduzir ou aumentar a distancia entre 0s pontos no espaco

em relacdo a origem.

X

N <

(11.4)

O O O
O o wm o
OoOx O o
m O O o
P N < X

[EEN

Afim

A transformacdo afim permite a utilizacdo do conjunto mais complexo de
transformacdes lineares, incluindo a alteracdo de escala ndo uniforme em qualquer

eixo e ainda o cisalhamento.

Matriz de Reflexdo: A reflexdo produz o efeito de uma imagem invertida ou refletida
num espelho. A reflexdo poder-se-a realizar nos planos xy, xz e yz e a suas

respetivas matrizes de transformacéo sao:



10 0 O 1 0 0O -1 0 00
01 0 O 0 -100 0 100
Exy= Exz= Eyz
00 -10 0O 0 10 0 010
00 0 1 0 0 01 0 001
(11.5)

Matriz de cisalhamento: Permite alterar o posicionamento dos pontos numa direcao
paralela a um plano de coordenadas. Por exemplo, se considerarmos um conjunto de
imagens xy amontoadas sobre o eixo z, um cisalhamento xy permite deslocar os
cortes na direcdo de x e y, mantendo as suas posi¢cdes sobre z e a matriz de

transformacao pode ser dada por:

10c O 1 ¢ 00 1 000
01 c O 01 00 c, 1 0O
Cxy= Y Cxz= Cyz=| "’
0010 0c 10 c, 010
0 0 01 0O 0 01 0O 001
(11.6)

As transformacgbes afins expandem o grau de liberdade das transformacbes
mantendo, no entanto, o paralelismo das linhas, permitindo assim alterar a distancia
entre os pontos (escala) e o cisalhamento que permite os deslizamentos dos planos

paralelamente uns aos outros.
Projetiva

As transformacdes projetivas permitem que cada ponto de um objeto no espacgo 3D
seja projetado num plano. Se a projecéo se fizer por linhas paralelas é designada de
projecao ortografica, no caso das linhas de projecéo divergirem do centro da projecao

estamos perante uma projecdo em perspetiva.

X Pi P B3 Pu X
Y: _ Por P Poz Poy y (11.7)
z Psi Bz Psz Pas z
w Paz Paz Paz Pas] [W

Na obtencdo de uma radiografia convencional, a ampola dispara um feixe de raios-X,
divergente da ampola até ao alvo, onde é projetada em perspetiva uma imagem da

densidade 6ssea de um dado paciente.
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Outro caso muito usado em angiografia € a utlizacdo da intensidade méxima
projetada (MIP) onde € projetado no plano z o valor maximo entre todos o0s cortes
obtidos para cada coluna de pixels. Desta forma obtém-se uma projecdo ortografica

de um angioma.
Nao-Linear

As transformacdes nao-lineares procuram eliminar o efeito de uma lente ou até outras
alteracdes mais complexas e como tal utilizam polinédmios interpoladores como curvas

de Bezire e Spline.



12. Anexo 2 — Métricas de Similaridade

Durante o processo de registo de imagem as métricas de similaridade sdo muito

importantes de modo a medir o resultado do registo tendo em conta um padrao.

Diferentes métricas tém as suas proprias vantagens e o0 seu campo de aplicacao,

sendo escolhidas tendo em conta o tipo de imagem a registar.
LS

O método de LS € um procedimento que tem como objetivo determinar a melhor linha

de ajuste para os dados de entrada, sendo representado da seguinte forma:

LS(A,B) = Z(aij —b;)%,[0;+inf (12.1)

CR

O CR é a medicdo da relagdo entre a dispersdo estatistica dentro de categorias
individuais e a dispersdo em toda a populacdo ou amostra. A medicdo € definida

como o coeficiente de dois desvios-padrao, representando estes tipos de variagao.

_ 1 oen .
CR(AB)= VarA ; N vartv). o] (12.2)

CC

A medida de correlacdo cruzada (CC) tem sido utilizada em registo de imagem quer
para comparar a grau de ajuste das duas imagens, como para procurar 0 pico de

maior correlacdo de um pedaco da imagem através da equacao:

CC(uv) =Y AG, )B(i-u,j-v) [0;+inf] (12.3)

Onde u, v representam a translagdo da imagem B na procura do ponto de maior
correlacao.

Visto que esta medida ndo € invariante as variagfes de intensidades nas imagens,
devido a fonte de luz ou aos efeitos de gradiente, como é o caso das nao-
homogeneidades em MRI, uma medida mais adequada é utilizar a correlacao cruzada
normalizada (NCC).



NCC

O NCC (Lewis 1995) é o exemplo classico da medida da similaridade entre duas
imagens e que é usado para medir o grau de ajuste entre duas imagens a alinhar.
Este coeficiente pode ser visto como a covariancia a dividir pelo produto do desvio
padrdo das duas imagens, ou seja:

D@ = )by — 45)

NC(AB) == 1 124
2@ =) [ (0~ )

Onde a, € hsdo os valores de intensidade dos pixels homdlogos da imagem A e da

imagem B respetivamente, e u,e a Y4, sao as intensidades médias de cada imagem.

Esta medida estatistica estd compreendida entre [-1,1] onde 1 indica que as duas
Imagens sao iguais e estdo completamente sobrepostas, 0 que n&o existe correlacao
e -1 indica que existe uma correlacdo inversa entre as duas imagens, no caso, por

exemplo, de termos uma imagem que seja 0 negativo da outra.

Esta técnica pode ser utilizada para procurar na imagem a posicdo de uma

determinada regiao.

O NCC é uma boa medida da qualidade do alinhamento no caso de imagens do
mesmo individuo para estudos longitudinais onde se pretende detetar a evolugdo da
regido de interesse ao longo do tempo, (Roshni V.S. 2005), como € o0 caso de uma

lesdo, tumor ou alteragbes anatémicas.

W(A B) :Z&Var(Yk)

[0;+inf[ (12.5)
o N u(Y,)

Mi

A utilizagdo do indice de informacdo mutua foi proposta como medida da qualidade
de registo de imagem por Viola and Wells (1995), Collignon et al. (1995), and
Studholme et al. (1995). Este indice baseia-se na teoria da informacé&o utilizando o

conceito de entropia e € dado por:
MI (A B)=H(AB)-H(A) -H(B),]-inf,0] (12.6)

O MI e o NMI, referido de seguida, sdo mais frequentemente utilizados no registo de

imagens de modalidades diferentes. No entanto, nem sempre séo visiveis as mesmas
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estruturas e as intensidades ndo sdo semelhantes ou correspondem a outras escalas
(Greve and Fischl 2009).

NMI

A NMI é muitas vezes utilizada para avaliar o resultado do agrupamento, a

recuperacédo de informacédo, a selecdo de caracteristicas, entre outros.

H (A B)

EAETORTO)

[01] (12.7)

BBR

De modo a dar resposta as limitagdes dos algoritmos anteriores foi desenvolvido um
algoritmo designado de BBR para proceder ao registo de duas imagens bastante
diferentes como acontece no caso do registo intermodal ou quando apenas uma parte
do conteudo foi adquirida, como é caso particular dos dados adquiridos para este
trabalho de T2*.

A imagem de referéncia devera ter resolucdo e qualidade suficientes para extrair as
superficies de separacdo dos diferentes tecidos. A imagem a registar € entédo
alinhada com a de referéncia através da maximizacao da intensidade do gradiente
nas zonas fronteiras. Este algoritmo tem apresentado melhores resultados no registo
de imagens de fMRI ou mesmo no registo de volumes parciais do que o0s algoritmos

que utilizam a informacao mutua normalizada.
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13. Anexo 3 — Tipos de Interpolagao

Os varios tipos de interpolacdo que podem ser aplicados no registo de imagem séo

descritos seguidamente:
Interpolag&o pelo vizinho mais proximo

A interpolacédo pelo vizinho mais préximo € a mais simples e passa por atribuir a nova

posicao o valor existente no vizinho mais proximo.

Figura 13-1. Representacao esquematica da interpolacado pelo vizinho mais préoximo
f(x',y") = f (round(x), round(y)) (13.1)

Sendo round (x) a funcdo que aproxima um numero para 0 seu valor inteiro mais

préximo.

A desvantagem deste método sédo o facto de causar distorcbes em detalhes finos e

criar formas serrilhadas nas zonas fronteiras das regioes.
Interpolagé&o bilinear ou trilinear

A interpolacdo bilinear ou trilinear realiza a média ponderada dos 4 vizinhos mais

préximos para determinar a intensidade do novo ponto.

No caso particular e mais comum em que as dimensdes dos pixels sao Ix.ly o valor do

pixel na posicao transformada é dado por:

f(x, y') =[(Ix—dX)(ly = dy) f(x y) +dx(ly - dy) f(x+1y) + (13.2)
(Ix —dx)dyf(x, y +1) +(Ix + dJ(I+ dy) f(x+1, y +1)]/(Ix]ly)
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Figura 13-2. Representacdo esquematica da interpolagao bilinear ou trilinear

A interpolacéo bilinear reduz o problema causado pela interpolacdo pelo vizinho mais

préoximo, no entanto podem-se notar alguns efeitos de suavizacéo.
Interpolagdo bicubica

A interpolacdo bicubica utiliza uma vizinhanca de 4x4 pontos ao contrario de a
interpolar. A funcdo B-spline cubica é normalmente utilizada para estimar o novo

valor.

Este método de interpolagdo supera os problemas descritos anteriormente, além de
preservar os detalhes finos da imagem, no entanto € um pouco exigente em termos

de processamento.

Figura 13-3. Representacao esquematica da interpolacéo bicubica

Polindbmio Interpolador

A interpolacéo através do Polinomio interpolador de Lagrange utiliza 4x4 pontos para
calcular o valor de intensidade e produz resultados semelhantes aos da interpolacéo

pela B-spline cubica e exige um pouco menos de processamento.
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Polinomio
Interpolador
>
K[I }{.I 3{2 KH

Figura 13-4. Polindmio de 3° grau interpola a funcdo em 4 pontos
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14. Anexo 4 — Método da Maxima Verossimilhanca

Sendo X :{xl; x2;...;xm} uma amostra aleatoria de tamanho m de uma modelagem
discreta ou continua por uma fungdo densidade de probabilidade f(x|®), onde

©] :{01;02;...;6p}é um parametro desconhecido, esta descrita de seguida a funcdo da

méaxima verossimilhanca:
LOIN=LO%.. )= TKOx T & [Ox.x (=[] 510 (14-2)

O método da maxima probabilidade de @a partir do conjunto de dados X é o valor

gue maximiza.

Método de estimagdo da méxima verossimilhanca:

1- A estimativa de maxima probabilidade S (o parametro desconhecido no modelo) é
a obtencdo do valor que maximiza a funcédo de probabilidade, tendo em conta os
dados fornecidos. No caso de uma distribuicdo normal, também chamada de
distribuicdo de Gauss, que tem uma funcdo de densidade de probabilidade constante

dada por:

1 (X lt )2
f 2\ — .
(X | U, 0 ) A sy ex% — (14.2)

onde{x,,u}DD ,{J}DD+, a distribuicdo normal € completamente determingelas seus
parametros /; e o), que sdo também o valor esperado de variancisndevariavel aleatoria

normal. Os parametros para estimar S&@{,u; az}, e neste caso, a fungdo de probabilidade é:

-~ 1)’
14.3
20° ] (14.3)

L(@lX):lj\/%ex{— (x

2- Na préatica, muitas vezes € mais convenientealttrab com o logaritmo da funcdo de

verossimilhanca, chamado de log-verossimilhanca:

(4 X)}:—;“men)—?m@z) —;i("o'ﬁ (14.4)

3- E realizada a derivacdo em relagéo ao pararbesréim de encontrar o seu estimador:
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dIn{L(x,0* | X)} =Z"‘:(>s - )’
ou = o (14.5)

dIn{L(, 0% X)} __m 12”‘:

+
ilos 20° 24 o

(14.6)

4- De modo a obter-se um 6timo local, iguala-se o resultado a zero:

x (14.7)

Ma

Zm“()ﬁ :ﬂ)zzoﬁnﬁ:i)ﬂ ,i:l

1
i=1 g i=1 msj

n
A

18(x—4f o (x - o 18 ,_m-1 14.8
%+§§(x02/1) zoﬁng(xazﬂ) -0~ =254 S (14.8)
5- Verifica-se posteriormente se o estimador encoatéad ponto maximo no local. Por vezes,

€ possivel comprovar que 0 maximo € unico:

*In{L(u,0% X)} _ 0° zm:(x t ) L (14.9)
o’ o’ | = o’ o’

O parametr(z tem um valor maximo quando a estimativa é catftufzela férmula:

AIn{L(x,0°|X)} __ m 1i(x—u)2
do? 20° 24 o

Find(u | X)} e [m nfj 0 (14.11)
ATy (02)2 (az)zggI NH

A

=

(14.10)

1 m

= 14.12

X (14.12)

Na verdade, comB[x] = u , a média da amostra € um estimador ndo tendencerso g

populacao significativa.

No caso do parameto?, pode ser evidenciada a seguinte equacdo (Hogg and Craig
1978), que demonstra que este mesmo parametro € uma estimativa tendenciosa para

a variancia:

(M=) ;2 (14.13)
n

E[6%] =

Para obter um estimador para a variancia, é necessario multiplicar o método da

maxima probabilidade de n/ (n-1). Esta é a variancia da amostra dada por:
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(14.14)
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Brain Segmentation in T2*LASH@7T by Using Re-

sampling and a

modified

FUZZY C-Means

Jodao Valente, Carlos Couto and Carlos S. LMember, IEEE

Abstract— Ultra-High-intensity T2*FLASH@7T MRI
based acquisitions require partial scanning oftitaén in order to
obtain higher spatial resolution. Higher spatiaotation in the
slice dimension is usually obtained by using slicirpolation
procedures which frequently creates non-cubic wxdbn-cubic
voxels can be turned cubic by using re-sampling. afpie, and
our results seem to confirm that this proceduretmanonvenient in
the brain segmentation once that some informatam lee shared
between adjacent slices. This paper proposes algagiimproved
version of the Fuzzy C-Means (FCM) algorithm withash
correction that can deal more easily with additiv@ise while
speeding up the algorithm convergence. This chaaliwvs
running the algorithm in different steps of the posed
segmentation process improving significantly theynsentation
results. As a matter of fact if bias correctiond@ne in the brain
extraction step, after the skull removing and dyritesion
segmentation step the performance of the segmemtatgorithm
strongly improves.

the computer analysis of MRI data [2,3]. Such
inhomogeneities have rendered conventional intgiisised
classification of MR images very difficult, even thi
advanced techniques such as nonparametric, muitieha
methods [4,5]. Applications such as cortical lesion
segmentation in MS, where the lesions are very lsubt
require robust algorithms to spatial inhomogengitie

In general intensity inhomogeneities are partidylaevere

in MRI at ultra high field strengths (e.g. 7T) armngtimes
make it difficult even for expert human observersview
the images. The removal of the spatial intensity
inhomogeneity from MR images is difficult becauge t
inhomogeneities could change with different MRI
acquisition parameters from patient to patient frach slice

to slice. Therefore, the correction of intensity
inhomogeneities is usually required for each newgen A
current approach used to segment images with iityens
inhomogeneities is to simultaneously compensate tiier
shading effect while segmenting the image. Segrtienta
based methods have been one of the most popularafyp
bias correction methods according to a recent weuy
Vovk et al. [6]. In these methods, segmentation biab

Key words: image segmentation, partial brain scanninggjg|§ estimation are interleaved to benefit eachrothereby

high resolution MR, bias field, multiple sclerosiszzy c-means.
|. INTRODUCTION

The detection of several pathologies in the braiecally
when thin structures are involved as is the caseodical
lesions in Multiple Sclerosis require high spatesolution,
that however can be achieved if ultra-high
magnetic fields are used [1]. Ultra-high intensi4RlI

presents high spatial resolution of the brain thaivever
requires that the brain can only be partially seahgiven
the decrease of FoV required for resolution indreps
Hence the scanning phase does not provide an eotirene
of the brain, when high spatial resolution is ola, as is

the case of T2*@7T. Partial volumes are acquireca at

resolution of 0.33X0.33X1.5 minoriginating non-cubic
voxels that can however
interpolation and re-sampling. In the ambit of thaper we
used linear interpolation infollowed by re-sampling which
improved segmentation performance since some irgtom
can be shared between adjacent slices.

Intensity inhomogeneity induced by the radio-fraggyecoil
in magnetic resonance imaging (MRI) isn&jor problem in

Valente. J. P. is with the Instituto Politécnice €astelo Branco,
PORTUGAL e-mail: (valente@ ipchb.pt).
Carlos S. Lima and Carlos C. Couto are with thepdbenent of
Industrial Electronics of the University of MinhneORTUGAL.

intgnsit

be turned cubic by usin

allowing both to be refined iteratively until congence to
an optimal solution. Fuzzy c-means (FCM) is onettad
algorithms used for this purpose [7]. An adaptiv€M~
technique to produce fuzzy segmentation while
compensating for intensity inhomogeneities is pegabin
[8], however, it is also computationally intensivéhe
authors reduced the computational complexity byatteg
on a coarse grid rather the fine grid containing ittnage.
This introduced some errors in the classificatiesutts and
was found to be sensitive to a considerable amotisalt
and pepper noise [9]. Consequently current autbseslly
use models for bias field correction that includiditive
noise. One of these methods is formulated by modjfyhe
objective function of the standard FCM algorithm to
compensate for such inhomogeneities [10]. This tdaton
Qliows the labeling of a pixel (voxel) to be infed by the
labels in its immediate neighborhood. The neighboch
effect acts as a regularizer and biases the solutward
piecewise-homogeneous labeling; such a regulasizand
is useful in segmenting scans corrupted by salt @ember
noise. More recently a most refined view of thipmmach
was proposed [11], where the estimation of tissaras the
bias field is done in terms of a coherent locakfisity
clustering (CLIC) criterion function. This CLIC ¢erion is
energy on a bias field, membership functions oftibsues,
and the parameters that approximate the true sfgral the



corresponding tissues. Tissue classification and GeEld sequence (TR/TI= 2530/1200 ms, TE = [1.7; 3.6; 3.3]
estimation are simultaneously achieved by miningzihis ms, flip angle = 7°, FOV =230 x 230 mm 2 , resantiE 0.9
energy. According to the authors the CLIC energy treo  x 0.9 x 0.9 mm 3, bandwidth =651 Hz/pix). The rowan
desirable properties: it is convex in each of itgiables, square (RMS) average of all echoes of the 3 T MEMBR
which renders the proposed method robust to irstiibn, was used to reconstruct the cortical surface moafelsach
thereby allowing fully automatic applications; theindividual. We found this procedure to be more sibhuhen
smoothness of the derived estimate of the bias field using the 3 T rather than the 7 T MPRAGE image —
intrinsically ensured by the spatial coherent reataf the notably due to the difficulty of having homogenedB$
CLIC criterion function. As a result, no extra effas fieldat7T.
needed for the bias field smoothing. Additionallytheus

claim that their method is able to estimate biddgief more

general profiles, including those in high and uhiigh field

MR images. However the method is very demanding
computationally, performs roughly poor near tissu&he observed MRI signal is modeled as a produthefrue
boundaries, doesn’'t solve the problem of partialum® signal generated by the underlying anatomy, arghtialy
effect and doesn’t preserve MS lesions, since isnita varying factor called the gain field
designed for this purpose. This paper proposesngealith

the additive noise by using a median filter in the K

membership functions followed by constraints apptie the Vi = Z},zlbiFi i
estimated bias field correction. This proceduresdgeup the

segmentation/bias field estimation improving thenafi whererl; andv; are the true tissue and observed intensities at

I1l.  PROBLEM FORMULATION

)

results in oulr2* FLASH@7TMRI images. theith voxel, respectivelyb; is the gain field at thigh voxel,
andn; is the additive noise & voxel.
II. MATERIALS If the gain field and additive noise are both knowren it is

) ) ) relatively easy to estimate the tissue class by applying a
Subjects were scanned twice: 1) on a 7 T MRI (Si8neconventional intensity-basedegmenter to the corrected
Medical Solutions) using a head gradient and 208 T gata. Similarly, if thetissue classes are known, then we can
MRI (TIM Trio, Siemens Medical Solutions). estimate the gain field and additive noise, kumay be
On the 7 T scanner we used an in-house single ehangoplematic to estimate either without the knowked the
volume coil for RF transmission and an in-houseBannel  qiner. Iterative procedures based on fuzzy logicestimate

phased array coil for reception (Keil et al., 201D)e to the  p4ih multiplicative and additive processes.
tight fitting of the 32-channel coil and the largead size of

some subjects, we used an in-house 8-channel plaassd

coil on 5 patients and one control. At the begignai the IV. BIAS-CORRECTION AND ADDITIVE NOISE
session we performed manual BO shimming to minimize OBJECTIVE FUNCTION
susceptibility effects. The imaging protocol inchad L ) L
acquisition of T2*weighted 2D Fast Low Angle ShotThe standa}rd FCM objective function for partitiagig into
(FLASH) spoiled gradient-echo images with the follng K clusters s given by [12]

parameters: axial orientation, TR/TE=1000/22 msp fl

angle=55°, 2-3 slabs of 20 slices each to cover the _ K m 2
supratentorial brain, FOV= 192 x 168 mm2, resohutio I _Zzuu ”Xi _CJ” , I<m<eo (2
=0.33x0.33x1 mm3, bandwidth=30 Hz/pix. The T2* slab =1 i=1

were acquired parallel to each other, with a 6-nverlap to

anticipate potential motion from the subject's hehdreby Where ¢ are the prototypes of the clusters ang the

minimizing the chance of having a gap between skfter membership functions. The parameﬁar is a welghyng

registration to the structural image. We also aeglia T1- €xponent on each fuzzy membership and determines th

weighted 3D magnetization-prepared rapid acqu'rsitioamount of fuzziness of the resulting classificatibhe FCM

gradient echo (MPRAGE) with the following parameter Objective function is minimized when high membepshi

axial orientation, TR/TI/TE=2600/1100/3.26 ms, ﬂipvalues are_assgned to \_/oxels whose intensitieslase _to

angle=9°, FOV=194x192 mm2, resolu-tion=0.6x0.6x1_ g€ centroid of its particular class, and low mersbip

mma3, bandwidth =200 Hz/pix. values are assigned when the voxel data is far ftioen
On the 3 T scanner we used the body coil for REENtroid. , o _

excitation and the commercially-available 32-chanemil ~N€ighbors’ contribution can be taken into account b

(Wiggins et al., 2006) for signal reception. Theotpcol inserting a weighting term in the cost functionagivby [10]

included a high-resolution structural 3D scan wish

magnetization-prepared rapid acquisition with nplgti

gradient echoes (MEMPR) (van der Kouwe et al., 2008



N,
9 :ﬁZ(br_ M +/7r_) (3) In the ambit of this paper we used m=2.
Nr 1 I
i r=1
Minimization with Respect to VariablesT and b

wherea is the weighting parameteXr the number of pixels
neighbors of pixel andr; the index of pixels neighbors of ~ For anym= 1, the solutions to the minimization of the
pixeli. Partial volume effect is modeled in the FCM model energyJ with respecto the variableg” andb are given as:
by the membership functions. The quadratic diffeesn — For fixedu, b andy there is a unique minimizer of the
between the acquired voxel and the model givesasure energyJ with respecto I, denoted by
of how model fits the data and is given by

ileuiT[ v —1)+ Z; b (v, m] )

B PN X5 3 TR (.
Mr=1 =l

rrl

where Eij is the error of voxaeil given the tissugand the

" In the ambit of this paper we treated the additivese of an
membership function qj give the certainty degree \f alternative way since this equation slows downitbeative
procedure consuming considerable computationaluress.
We found that additive noise can be efficientlyateal by
using a median filter and constraining théeld correction.
Consequently we taken out the additive noise arel th
neighborhood information and equation (7) becomes

belongs to thé¢h center. This model is known BeFCMr
since gradienb and high frequency noigeare both
modeled considering the neighboraod he new objective
function including eq. (3) is now given by [11] :

K N
1=ty - b +fzum\vr -1 -5} (5) 3y (v) o
j=1i=1 f:|:1 ()

V. PARAMETER ESTIMATION

The objective function can be minimized in a fashsamilar — Givenu, I" andy there is a unique minimizer of the
to the standard FCM algorithm. Taking the firstidatives ~ €nergyJ with respecto b, denoted by
of the function with respect to the bias fidldadditive noise
n and membership functions and setting them to zero i (v /7)
results in three necessary but not sufficient ciors forJ ~ Uit ! 9)
to be at a local extreme. b= 27
ulJ J

Minimization with respect to membership functions

The minimization of eq. (5) with respect to the nbemship Again taking out the additive noise and regulagzine
functionsu should beconsidered for the cases of m>1 and nRias fieldb by using a Gaussian Kernel as proposed in [11]
=1separately, which correspond to soft segmentatiod the bias field estimation becomes
hard segmentation, respectively. In the ambit if fraper
only the case of m>1was considered since it is niust K Dium ( )
usual case. Considering b afdfixed, there is a unique ~ B

.. . . b — j=1 (10)
minimizer of the energy with respect ta. It can be shown A
that this solution is Ke 0D uf'm,?

j=1

1 Minimization with respect to the additive noise

a m-1 Givenu, I andb there is a unique minimizer of the enedgy
Di‘ +7Dr4 .
! ! ®) with respecto n, denoted by




(11)

According to our experiments the joint estimatién o
additive and multiplicative models becomes problicria
part due to initial estimates of these models. Phiblem
can be however alleviated if constraints are agdptethe
estimates of the model parameters. In a matteaatftfias
field can be slowly varying in space while additiveise has
high frequency spatial components. In this regeval t
different Gaussian kernels can help to solve thoblem,

VI. BRAIN SEGMENTATION ALGORITHM

Brain segmentation
estimating the model parameters subject to somsti@ints
in order to increase robustness against inaccuratial
model estimates. As mentioned in section V biaaasleled
as a slow varying multiplicative field while addii noise
can be treated in an alternative way in order teesa
computational resources and consequently speedintnel
algorithm. In this regard the influence of neighbavas

is accomplished by iteratively

5) By using theresult of step 4 the membership maps
can be computed by using a simplified form of equation
(6) given by

1

o (Dij)ﬁ
] _i 1
k=1 (Dij)ﬁ

6) Calculation of the cost dueto the current
configuration of the centers by using a simplified version
of equation (5) given by

(13)

u 0jof..k} ciofi..N} m=2

K N
2
J :ZZU‘T v, -hr, H (14)
j=1i=1
7) Sop criterion. First time save J(t) in J(t-1).
Following times test the stop criterion given by
N 1))
fal f ——+¢<1
N N T (15)
- : J(t)
true if +e>1
J(t-1

discarded by setting to zero. An appropriate median filter Whereg is the tolerance given to the convergence process

and constraints in the estimateshoperformed better and
quickly than using explicitly the noise estimatigiven by
equation (11). Therefore this paper proposes to thse
approach instead of using directly equation (11)e brain
segmentation algorithm proposed by this paperfisiee by
the following steps:

1) Définition of the number of classes, K.

2) Initialization of the values of tissues to be estimated

by using

T = lin +%|maX 0j 0{s....k} (12)

where Imin and Imax are the minimum and maximum

values of intensity of the image and K the numberemters.
3) Initialization the bias field with the dimension of the
original volume by using by setting all voxels to one:

4) Calculation of the distance of each voxel to each
center by computing

D, =i, -br [ Oio{1..K} oio{i.N}  (13)
Wherei stands for voxel index, |; is the intensity of voxel
i, N the number of voxels of the entire volume.

and has influence in the number of iterationstdpds false
the result is saved alft-1) and the algorithm continues on
step 6. If stop is true the estimation phase endglze
algorithm continues on step 12.
8) Update the new tissue positions in the characteristics
space (gray level) by using equation (8).
9) Update the bias field by using equation (10), where
KGisa Gaussian kernel as proposed in[11].
10) Constrain the b estimate to a threshold that
guarantees a sow varying bias field estimate. Sncethe
biasfield is considered multiplicative we used

h<A (16)

A

In the context of our dataset we foukd2 an appropriate
value. This step is fundamental to deal with additnoise
without having to estimate it. The segmentationoatgm
performs better than when the noise is directlymested
while saving computational resources at runtime.
11) Proceed from step 4.
12) Perform segmentation by attributing to the voxel the
class in which the voxels presents higher membership by
using

Backgroung se  Uj j=gack > Ui,j=others
WM/GM  se Ujj=mmim > Ui j=others
CSF se

o) = A7)

Ui j=csF > Ui j=others



field estimate obtained in the first running. Fraantation of

WM/GM disappeared and MS lesions appear in the same

class as Partial Volume Effect (PVE) between codex
13) Correcting the inhomogeneities by dividing CSE.
the original volume by the estimated bias field.
This process corrects the image becoming it
more appropriate for inspection or lesion
detection in both automatic or hand based
paradigms.

VIl. RESULTS AND DISCUSSION

The application of the proposed algorithm 1@*@7T
sequences can succeed if a right definition of rielel
parameters that best fit the data is chosen. F@ptirpose 3
classes were chosen since anatomical differencéissne
intensity are not well defined inf2*@7T sequences. Figure 2- Application of the proposed algorithmtire same volume as in
Consequently the brain will be segmented in thisses; [5re,! 41 cases a0 0L (e and g e agorth e
BACKGROUND, WM/GM and CSF as shown in figure 1. iterations were obtained in 25min. and 24 secorfuievin the second case
Figure 1 (on the right) also shows the result gflgipg the 6 iterationsin 1 min. and 17 sec were enough.

proposed algorithm to a brain with MS lesions bings4
classes. The result is a fragmentation of \td/GM tissue
without separating neither WM from GM nor MS lesson
from WM/GM. The WM/GM fragmentation occurs
essentially in regions containing strong gradi@ftstensity
and consequently poor bias field estimation, wliaggests
that performance, can be increased by improving beid
estimation.

A parameter that must be defined is the dimensibthe

Gaussian kernel that defines the smoothing degfetheo
bias field. Figure 3 shows the bias field estimiageusing

Ke=3mm (on the left) and ¥9mm Large kernels originate
more smoothing and convergence requires less idesat
however at the cost of more computational load and
undesirable behavior near the borders.

Figure 1- Application of the proposed brain segmatom algorithm to a
brain (20 slices) with MS lesions by using 3 (l&ft)d 4 (right) classes. The
execution time was 56 seconds, 10 iterations (kfij 1min. 26 sec., 14
iterations (right).A value of £=0.01 was used in both.

100
uuuuuuu (mm)

100
Distance (mm)

Figure 3- Bias field estimate forg<3mm (on the left) and &9mm (on
Bias filed estimate can be improved by running thé&e right.

algorithm twice, since the second running can take .
g 9 lﬁn counterpart small kernels tend to absorb noy dm field

advantage of the bias field estimate obtained m fitst inhomoaeneities but also other tvoe of intensitviations
running. Figure 2 shows the results of refining the genett ! P : "

. . . that can affect the estimated anatomic structuneléoa MS
segmentation by decreasing the admissible errgersus

running the algorithm twice with 3 and 4 classespegtively lesions |r'1 such a way that smal Iesmng can.deapand
. . . . large lesions become smaller. Kernel dimensionst nake
in order to pre-compensate bias. It is clear thetinb

segmentation strongly improved taking advantaghebias m_to congderanon sampling rate of the |mag§ ambraag.
slices, since for the case T¥* @7T sequences with a spatial



resolution of 0.333x0.333x1.5mm results in the eyagion
of a 3D kernel of (9,9,2) for the case og¥3mm. This
produces a Gaussian kernel of 45X45X10 voxels | t
smoothing process, which is similar to the kerngtdiin
[11] for 7T images where=4 produces a kernel of 20
voxels. Figure 4 shows the corrected image anditeefield
estimate by applying a Gaussian kernel @g=Bmm to the
same volume shown in preceding figures.

.
"l

Figure 4- Corrected imag

e and blias field estimafitorK G=3mm

This figure clearly shows the high frequency notbat
however can be strongly attenuated by using adequ
constraints in the bias field estimate as suggestatep 10
of the proposed algorithm. Figure 5 shows the tesfil
applying this constraint to the bias estimate vikt4. It is
clear that the high frequency noise was strondgbnafated.

Figure 5- Corrected image and bias field estimafion KG=3mm and
constraints in the bias field estimaie-4).

Classification and smoothing at the borders caimipeoved
by a median filter that can be applied over thegenar over
the membership functions. Again the filter mustdm®ugh
to decrease classification errors but small enodigh
preserving MS lesions. Figure 6 shows the appboatf a
3D median filter to the membership functions o
1.5,1.5,0.333 (on the left) and 6,6,1.333 (on tight).
Higher smoothing and more noise reduction can bairdd
by using medians with a larger radius of actionyéeer at a
cost of eliminating small MS lesions while increwgi
computation time. The execution time for runninge th
algorithm in the volume of 20 slices was 47 secoimd9
iterations by using=0.01.

Figure 6- Application of the median filter to thembership functions;
1.5,1.5,0.333 in the left and 6,6,1.333 on thetrigh

VIII.

The introduction of Gaussian smoothing in the nuatoer
and denominator of the estimate equation of theligra
field intensity, within the BFCM model showed to he
effective procedure for the correction of the effeof
inhomogeneities in the field of MRI. The tests penfied
here allow us to conclude that the design of thesSian is
critical in the success of the segmentation restiie higher

&s value, the field becomes smoother however & lage
value does not attenuate the largest field vanati©n the
other hand absorbs a smaller better the more abrupt
variations, however very small values increasesntivaeber

of iterations needed and can absorb partially lakggions.
The choice should be made taking into account these
aspects. The introduction of the divergence ofghredient
smooth the membership functions, thus removinghige-
frequency noise and greatly reduce segmentatianserr

CONCLUSION
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Brain Extraction in Partial Volumes

T2*@7T

Jodao Valente, Carlos Couto and Carlos S. LMember, IEEE

Abstract— Currentstate of the art algorithms for brain
extraction work on weighted T1, T2 and T2 contM&l being not
adequate for non-whole brain images such as the ofsT2*
FLASH@?TT partial volumes. Images containing partially thaii
are very common when ultra-high intensity TBEASH@7T is
used since it is required in order to increase iapagsolution.
Although the brain can be correctly extracted bingistructural
imagery with atlas information adequate co-registerrequires
enough accurate transformation matrices, whichaisl o obtain
especially when skull exists in TBLASH@7T resulting in poor
brain extraction. Poor brain extraction has negationsequences
in several types of brain post-processing such ras kanatomic
segmentation since skull intensities include intezssvery similar
to the ones found in the three main anatomic strast WM, GM
and CSF. Pathological cases such as Multiple Ssiteny cerebral
atrophy greatly difficult the task of anatomic segntation of the
brain, hence extra difficulties caused by incorfe@tin extraction
must be avoided. This paper analyses the perforenahcurrent
methods for brain extraction and proposes a nevihadethat can
work directly in T2* FLASH@7T partial volumes. The proposed
method is an improved version of the well known saatomatic
threshold-with-morphology approach adapted to phrtand
incomplete volumes and performing bias correctidnlevavoiding
user intervention or in other words becoming falltomatic.

usually accomplished by using simple intensity shdding.
Lower and upper thresholds are determined that t@m
separate the image into very bright parts (e.gebalys and
parts of the scalp), less bright parts (e.g., btsisue), and
the dark parts (including air and skull). Thus,iaby image

is produced. In the simplest cases, the brain cam be
determined by finding the largest single contiguows-
background cluster resulting in a binary brain mimga can
be applied to the original image. Morphologicalefiing is
used until any links between brain and nonbrain are
eliminated, the largest single cluster is then ehpsind this
is then dilated by the same extent as the erosiopefully
resulting in an accurate brain mask. However tlasien
changes the thin structures of the brain in suetag that
dilation process can't recover them, and if caradstaken
the brain grows in some regions for outside itgyiosl
volume. To overtake this problem this paper suggést
section VI using the mask obtained from the birsitn
process to control brain growing. Additionally sootenges
are suggested to turn the method applicable inigbart
volumes of the brain as provided by T2*FLASH7T
scannings. Thresholding-with-morphology methods are
mostly only semi-automated; the user is normalloined

in helping choose the threshold(s) used in theialnit
segmentation. It is often necessary to try the digorithm
out with a variety of starting thresholds until@og output is
achieved. This paper also suggests in section Wethod

Key words: Brain extraction, partial brain scanning, highthat proved to alleviate user inter-action, altHougot

resolution MRI, multiple sclerosis.
|. INTRODUCTION

Extraction of non-cerebral structures of the brigira
fundamental piece regarding automatic post-proongssi
the brain in several activities such as anatongonsatation,
thickness cortex estimation, to name only a fewrr€&hu
state of the art algorithms can be applied in T2,ahd T2

enough to turn the method fully automatic. Sectitih of

this paper suggests some changes in the methoduthait

fully automatic, including bias correction.

The second class of brain extraction methods uses
deformable surface models, for example, a teseéllatesh

of triangles. This model is then “fitted” to the ioraurface

in the image. Normally there are two main consteato the
fitting, a part that enforces some form of smoothrms the

contrast pulse sequences requiring whole brain @sagsurface (both to keep the surface well-conditiomad to

Apart from manual based two classes of methoddbifain
extraction are usually consideredthresholding-with-
morphology [Ho" hne and Hansof©992] and deformable
surface models Dale et al. [1999] and Keleraeal. [1999].
The first class is essentially semi-automatic wttike second
approach seems to be more robust, and easier¢essfally
automate. Thresholding-with-morphology methods irequ
an initial segmentation into foreground/backgrouhdt is

Valente. J. P. is with the Instituto Politécnice €astelo Branco,
PORTUGAL e-mail: (valente@ ipcb.pt).
Carlos S. Lima and Carlos C. Couto are with thepdbenent of
Industrial Electronics of the University of MinhneORTUGAL.

match the physical smoothness of the actual bnaiface)
and a part that fits the model to the correct pltth@image,
in this case, the brain surface. The fitting is Ugwechieved
by iteratively deforming the surface from its stagtposition
until an optimal solution is found. Most part ofnemercial
algorithms is based on this approach since it isemobust
and easier to successfully automate, than thehblgisg-
with-morphology methods.The widely used is Brain
Extraction Tool (BET) [S. Smith, 2002] of Oxford
University(ttp:/fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fs|4.1.9/betidtdex.ht
ml) and SkullStripper from National Alliance for Mieal

Image Computing (NAMIC) Http://www.na-




mic.org/Wiki/index.php/SkullStrippg¢r Both are based on

Il. MATERIALS AND METHODS

deformable surface models and are references imoneu

imaging. SkullStripper is a modified version of BHETat
also uses the spherical surface expansion paradigm.
includes modifications for avoiding the eyes andtreles,
reducing leakage into the skull and using also datside
the surface (and not only inside) to guide the @voh of the
surface, among other adjustments.

A very popular public method is the hybrid appro&cim
[F. Segonne et all, 2004], available as part of sb#ware
package FreeSurfer. This method is more robust than
methods discussed above.
algorithm, a deformable surface, and a probatilistias.
The watershed algorithm creates an initial estinwdt¢he
mask assuming connectivity of the white matter. nfha
smooth surface is allowed to evolve to refine theknasing
the statistical atlas to disregard unreasonableubsit The
latest version of FreeSurfer uses GCUT to refineotitput.
Since both are very specific methods, the interse¢tAND)
of the masks from the two algorithms eliminates ynfatse
positives without affecting the sensitivity, impiog the
segmentation [S. Sadananthan et all, 2010].

High spatial resolution images obtained under thtgh
intensity fields such as T2ELASH@7T contain partially
the brain and hence not adequate to be processedrignt
state of the art algorithms for brain extractioronte
solutions for this problem can be from:

1) Extracting non-cerebral structures of the bifairm
T1@3T, getting a mask and apply it through tramsfdion
matrices over the native T2@7T volumes. Freesuréer
generate the entire processyever not free of errors.

2) Using one of the above referred brain extractami
over the TL@7T volume and apply it through transfation
matrices over the native T2@7T volumes. As T1@7a&ns
only scanning and is also a volumetric junctionpaftial
volumes acquired in T2, this process
adjustments to be reliable.

3) Atlas-based segmentation tools such as SPM&las A
Based Classification (ABC) use probabilistic maps f
segmenting cerebral tissues.
volumes, a mask for brain can be created. However
template on the same sequence of the volume toesggm
required and segmentation results depend greatlyhef
previous registering of the volume over the atldse main

advantage of this approach is that the producedk mas

matches better the brain and the cerebellum howtheer
segmentation cannot be applied to T2*@7T volumieses
these algorithms were developed for T1, T2 and drirast
and require the whole brain.

It combines a watersh%%l's

requires fin

Joining the threeiapart

Subjects were scanned twice: 1) on a 7 T MRI (Siame
Medical Solutions) using a head gradient and 2kao® T
MRI (TIM Trio, Siemens Medical Solutions).

On the 7 T scanner we used an in-house single ehann
volume coil for RF transmission and an in-houseBannel
phased array coil for reception (Keil et al., 201D)e to the
tight fitting of the 32-channel coil and the largead size of
some subjects, we used an in-house 8-channel plaassd
coil on 5 patients and one control. At the begignai the
sion we performed manual BO shimming to minimize
susceptibility effects. The imaging protocol inchad
acquisition of T2*-weighted 2D Fast Low Angle Shot
(FLASH) spoiled gradient-echo images with the falilng
parameters: axial orientation, TR/TE=1000/22 msp fl
angle=55°, 2-3 slabs of 20 slices each to cover the
supratentorial brain, FOV= 192 x 168 mm2, resohutio
=0.33x0.33x1 mm3, bandwidth=30 Hz/pix. The T2* slab
were acquired parallel to each other, with a 6-nverlap to
anticipate potential motion from the subject's hehdreby
minimizing the chance of having a gap between skdtes
registration to the structural image. We also amglia T1-
weighted 3D magnetization-prepared rapid acquisitio
gradient echo (MPRAGE) with the following parameter
axial orientation, TR/TI/TE=2600/1100/3.26 ms, flip
angle=9°, FOV=194x192 mm2, resolu-tion=0.6x0.6x1.5
mm3, bandwidth =200 Hz/pix.

On the 3 T scanner we used the body coil for RF
excitation and the commercially-available 32-chancil
(Wiggins et al., 2006) for signal reception. Theotpcol
included a high-resolution structural 3D scan wigh
magnetization-prepared rapid acquisition with npleti
gradient echoes (MEMPR) (van der Kouwe et al., 2008
sequence (TR/TI= 2530/1200 ms, TE = [1.7; 3.6; 3.3]
ms, flip angle = 7°, FOV =230 x 230 mm 2 , resalatE 0.9
X 0.9 x 0.9 mm 3, bandwidth =651 Hz/pix). The rowan
square (RMS) average of all echoes of the 3 T MEMBR
was used to reconstruct the cortical surface moalelsach
individual. We found this procedure to be more thuhen
using the 3 T rather than the 7 T MPRAGE image —
notably due to the difficulty of having homogenedd%
fieldat 7 T.

I1l. BRAIN EXTRACTION BY USING FREESURFER TOOLS

Freesurfer tools for brain extraction are embeddettie
recon commandRecon command has three main steps, the
first of this step isautoreconl which in turn consists of 5
processing steps; motion correction and conformn-no

4) Developing or adapting current state of the attniform intensity normalization known as NU, Tadah

algorithms to T2*@7T. This approach could benefidnd
the fact that the boundary CSF/exterior is wellirkd for
this sequence.

In the ambit of this paper solutions for each abdescribed
topic are proposed.

transform computation, intensity normalization asklll
strip as shown in figure 1. Original volume can the
average of several acquisitions.
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Figure 2- BET processing by using the default
configuration of the same volume shown in figure 1.

mri_watershed T1 brain

recon-all - sample-001.mgz - sample-002.mgz -s MS20 SkullStripper is based on deformable models, has th

Figure 1- Brain extraction by using freesurfer. advantage of running in 3D Slicer allowing a martuitive

windows based usage, however for our subjects prede
Figure 1 also shows the original volume before rbraipoorer results as can be confirmed by figure 3 ehee
extraction and the result after the applicationttef script results of processing the same volume in figuresd 2 are
watershed that removes non-brain structures. Creating shown. This tool is adequate for processing thelevhoain
brain mask can be done by usingbrainmask command scanning weighted on T1, T2 and T2 contrast, herate
such asnkbrainmask -i template.nii.gz -o adequate forT2*@7T, which purpose would require
masks/ brain.nii.gz -thresh 0.1 -ndil transformation matrices.

This procedure requires verification of the resifttce
extraction errors that require hand correctiongrofoccur.
The process requires transformation matrices thatcim
finely both volumes that however can be obtainedising
elaborated scripts that need freesurfer running tire end
once information of the surfat&M/GM is required and it is
only generatedt the last step as is the casebbfegister
algorithm or co-registering volume/surface CVS tha]
conjugates information from volume and surface steging
in order to improve the registering over the atlas.

IV. BRAIN EXTRACTION BY USING BET AND
SKULL STRIPPER

State of the art algorithms for brain extractiorctswas
BET or SkullStripper are based on the deformabl&ets
approach. The algorithm begins from a small ellighso
usually established by using atlas information thsit
growing until that all the brain is covered. Foistreason the \ ‘
algorithm is not prepared to adapt to non-wholeirbrarijgure 3-Results of SkullStripper on the same volum
situations since it is very restricted regarding binain form.  shown in figures 1 and 2.

BET2 includes more advanced modules specializethén

obtaining of crane and scalp surfaces. Figure ®@vshthe

same original volume shown in figure 1 processediding By comparing figures 1, 2 and 3 we can see that
BET algorithm in default configuration, where soeors freesurfer processing is superior for this origivalume.
can be found. Careful must be taken when passitumes  However performance of all these algorithms hasallsu
?Tong different tools in order to preserve posilon some dependence of the involved original volumes.
information.

V. BRAIN EXTRACTION USING SEGMENTATIONBASED TOOLS
Brain extraction can also be accomplished by using

segmentation tools such as tegment toll of SPM8 or the
Atlas Based Classification (ABC). Both improved tlesults



obtained with BET and SkullStripper methods as shaw The method can be adapted to non-whole brain
figure 4 and figure 5. acquisitions such as the case of T2*@7T sequentfes.
present an adaptation method that takes advanthgieeo
high contrast between CSF and the sub-crane regnoh
includes 4 steps:

1. Athreshold that separates the background frormbrai
tissue in the original volumes T2*@7T was
computed by using binarization tools available in
ImageJ. The triangle based algorithZagk et all,
1977] was chosen since it presented better
performance for these sequences. This algorithm
alleviates the user involvement in the threshold
establishment process however this is not enough to

L consider the algorithm fully automated. Thus a
Figure 4- SPM8 based tissue segmentation for brain binary image is produced such as in the currem¢ sta

extraction purposes. of the art algorithm.
2. Void spaces inside the volume were filled by using
As these tools were not developed for this purpitse Fill Holes algorithm. This step is required since
premature application can generate inaccurate etissu T2*@7T sequences have partial and sometimes
segmentation, however a brain mask can be accyratel incomplete volumes.
obtained especially when some post-processing based 3. The volume obtained in the preceding step was
joining the 3 tissues is used. In any way theseriggies can duplicated and eroded until an only structure is
only be used in T1 volumes once that a templateeématlas obtained and following it was usually dilated the
for the processing sequence is required which dums same number of times to achieve the original
happen for T2*@7T sequences. Apart from that the dimensions. In the growing process the logic
application of these techniques requires a whadénbr operation AND was applied with the volume obtained
acquisition required for the registering of theurak in the in step 2 and the mask obtained in step 1 avoiding
atlas. growing to outside of cerebral regions. This step i

basically the same used in the current implementati
of the algorithm however the mask computed in 1 is
applied in each step of dilation in order to avoid
growing to outside of cerebral regions in some gart
of the brain and also guarantying enough growing in
other parts. Consequently in this framework dilatio
does not have the same number of times than erosion

4. Finally two 3D dilates were done followed by a
logical AND and a final 3D erode to eliminate
possible failures between adjacent slices come from
the morphologic filtering. Current implementatioh o
the algorithm does not include this step however it
improved significantly final results in almost alle
experimented volumes especially in the lower pért o

Figure 5-ABC based brain segmentation the brain.
VI. THRESHOLD-WITH-MORPHOLOGY APPROACH ADAPTED Final results of the proposed algorithm are shown i
TO PARTIAL VOLUMES T2*@7T figure 6 where the three partial volumes of the sambject

Threshold-with-morphology is a class of semi-autbena of the preceding figures are shown.

techniques based on morphological filtering for itbra
extraction from structural MRI images such as wisdhrl.
Thresholding-with-morphology methods are mostly yonl
semi-automated; the user is normally involved irpimeg
choose the threshold(s) used in the initial segatiemt. It is
often necessary to try the full algorithm out watlvariety of
starting thresholds until a good output is achieved



Figure 6-Results of the proposed algorithm
original volumes.

The main advantage of this algorithm is that it d&en
applied directly in native T2*@7T volumes howevemns
errors occur especially in lower brain zones whére
separation in intensity is relatively poor. Howewesisks can
be created in these volumes and can be comparédtivet
ones created in T1 improving the overall perforngarithe
final result applied to the junction of the 3 volesns shown
in figure 7 where an almost perfect brain extractian be
seen.

Figure 7- Brain extraction working directly in T2*@ 7T
native volumes.

VII.

As discussed in sections IlI-V current state of #nebrain
extraction algorithms usually work on weight T1, 62 T2
with contrast MRI images. For the current caseeiedtion

PROPOSEDAPPROACH

of MS lesions in the cortex and using non-wholeirbra

volumes as is the case of T2*@7T sequences itggined
that anatomic structures are registered over pagicl
images in order to access anatomic
pathological data. Although this is a current pohge fine

transformations are required and some sequences baus

information o

based on image histogram evidences of T2*@7T partia
volumes that roughly show three classes; backgraumidh
contain mainly air and skull, brain tissue containiWM,
GM and eventually some less intense MS lesionsfiaatly

the most intense class containing essentially C&H a
eventually high intensity MS lesions. Discarding tfirst
class automatically selects the entire brain, hentteeshold
that only selects the two most intense classes rhast
chosen.

The algorithm used for brain segmentation and bias
correction was the Biased FCM (BFCM) [M.N. Ahmedakt
2002] that is representative of the fuzzy clustgriviRI
segmentation methods which adapt FCM object fundiio
consider inhomogeneity in clustering process. Fg®&
middle row from the left shows respectively thegaral
volume, masked (brain extracted) volume and thes bia
corrected volume. The bottom of the figure fromt Efows
respectively the mask obtained from automatic liasion
based on the histogram, the bias estimate and utmuto
volume segmented by the BFCM algorithm. It is clieam
histograms shown in the top row of the figure arwrf the
segmented volume that the output volume has theseta
better discriminated than the original volume fisaiing the
segmentation process.

generated with only matching purposes. This process

accumulates several errors that however propadaleast
partially along the entire process. This paper pseg in
section VI a methodology that allows extracting thrain
directly from non-whole brain T2*@7T sequences. lduer
the method is semi-automatic needing user inteimern
the process of threshold estimation. In the curseation a
segmentation procedure based on fuzzy c-meansitalgor
with bias correction is proposed to turn the metbbtrain
extraction fully automatic. The main idea is to xake
binarization algorithms that presuppose wronglyt thialy
two classes exist; background and object. The agprds

Figure 8- Effect of bias correction on T2*FLASH7T
partial volumes. Middle row from left: original, br ain
extracted and bias corrected volumes. Bottom row &m
left: mask, estimated bias field and corrected volme
segmented. Upper row: Histograms of the volumes.

VIII. CONCLUSION

This paper proposes a method for brain extracticectly
from MRI T2*@7T partial volumes. The method is full



automatic implemented by using Fuzzy c-means and is
based on an improved version of the thresholdirtg-wi
morphology approach that includes inhomogeneitid fie
correction. Current state of the art algorithms foain
extraction work in anatomic whole volumes such as
weighted T1 or T2 with contrast and hence not
appropriate for dealing with partial volumes suchtlae
case of T2*@7T images. Brain information can be
theoretically carried out to T2*@7T partial volumes
co-registration procedures which require enougluate
matrices of transformation. Even having these roedri
which is not easy, the co-registration process goers
sometimes poorly and can be improved if brain was
extracted from both sides, since registration piaoes
are based on region matching by using usually pgtro
concepts. Consequently as the skull has intensitjles

to different brain regions the registration usudiyls.
Additionally having one mask in each side each cae

be used to correct imperfections due to the othbis
procedure is required in applications such as aalrti
lesion segmentation in MS given that hand based
segmentations were done in the native partial vekim
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