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Resumo

O Alzheimer é a forma mais comum de deméncia, constituindo entre 60% a 80% de
todas as deméncias, com uma incidéncia aumenta quase exponencialmente com a idade. A
neurodegeneracdo causada afeta vdrios dominios cognitivos como a memdria, o raciocinio,
o comportamento e as emogdes. Embora as causas e uma cura ndo sejam ainda conhecidas,
um diagndstico e tratamento precoce ajudam a abrandar a progressao da doenga. Métodos
neuroimagioldgicos providenciam uma forma ndo invasiva para a analise estrutural e

funcional do cérebro, surgindo como uma alternativa de diagnéstico precoce da doenca.

O hipocampo é uma das primeiras estruturas a sofrer neurodegeneracgao, sendo por
isso, o foco de um grande numero de estudos como forma de distincdo entre sujeitos
sauddveis e pacientes de Alzheimer. Uma destas investigacdes foi efetuada por Coupé et al.,
onde é proposta uma abordagem de detecdo de Alzheimer, baseada na distin¢do de padrdes
especificos em estruturas anatémicas como o hipocampo e o cértex entorrinal. O método
realiza, simultaneamente, a segmentacdo e a gradac¢ao das estruturas de forma a capturar as

alteragdes provocadas pela doenca.

Nesta dissertacdo, é desenvolvido e implementado um método, completamente
automatico, que permite auxiliar o diagndstico de Alzheimer e as fazes anteriores da doenca.
Para isso, o algoritmo baseado em patches nao locais, proposto por Coupé et al., é usado
como a base para a criagdo de uma ferramenta de classificacdo dos diferentes estados de
deméncia, a partir de imagens RM T1w. E ainda proposta uma alteragdo ao sistema, sendo a
informacdo das bordas das imagens, obtida pelo filtro Laplaciano, incorporada no calculo da

segmentacado e da gradacao.

Os métodos implementados foram suficientes para distinguir sujeitos de controlo e
pacientes de Alzheimer, obtendo uma extatidao de 85% na classificagao da base de dados
ADNI-1. No entanto, a previsdo de deméncia, e a determinacdo da eficacia do novo
parametro de peso, foram grandemente limitadas pelos problemas originados pelas

mascaras do hipocampo usadas.
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Mcnemar para avaliar a performance dos testes comparados com uma classificacao
aleatdria. E ainda apresentado o Valor-p do teste Mcnemar para avaliar significancia da

diferenca dos resultados obtidos pelos dois ME&todos ...........ueeeeieeiiiiiieeecciiiee e 110
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Capitulo1 Introducao

Este capitulo comeca por descrever a motivacao e os objetivos do trabalho. Sdo ainda
apresentadas as contribui¢des resultantes do projeto, terminando com a descricdo da

organizagao da dissertacao.

1.1. Motivagao

E estimado que, em 2010, existiram 35.6 milhdes de pessoas a viver com deméncia
em todo o mundo e é esperado que este niumero suba para 115.4 milhdes em 2050, se os
esforcos para prevenir a doenga falharem. O maior aumento é esperado nos paises menos
desenvolvidos, onde a taxa de aumento anual em adultos com mais de 60 anos é maior que

nos paises desenvolvidos [1].

A doenca de Alzheimer é, seguramente, a forma mais comum de demeéncia
constituindo entre 60% a 80% de todas as deméncias e a sua incidéncia aumenta quase
exponencialmente com a idade [2]. Atualmente, nenhum fator Unico é atribuido a causa da
doenca, pensando-se que esta se deve a uma combinacdo de fatores genéticos e ambientais
que afetam o cérebro ao longo de um grande periodo de tempo [2], [3]. Da mesma forma,
nenhuma cura é ainda conhecida, mas um diagndstico e tratamento precoce ajudam a
abrandar a progressao da doenga [2]-[4].

Um diagndstico definitivo de Alzheimer exige uma andlise microscépica do tecido
cerebral do paciente o que, por ser um teste demasiado invasivo, impossibilita-o de se
tornar um exame vidvel. Na maioria dos casos, o Alzheimer é diagnosticado clinicamente.
Inicialmente é feito um levantamento do histérico do paciente e do que o levou a consulta,
seguindo-se de testes fisicos e mentais. Este tipo de abordagem sofre de grande
subjetividade e pressupdem um certo avan¢o da doencga [2].

Estudos neuroimagiolégicos providenciaram informagbes vitais e provaram que o
processo degenerativo inicia-se anos antes da existéncia de qualquer sintoma [1]. Estes
surgem como uma alternativa para um diagndstico precoce e ndo invasivo da doenga [2], [3].

A ressonancia magnética oferece um método nao invasivo para a analise estrutural e



funcional do cérebro sem recorrer a radiacdes ionizantes. Isto permite a realizacdo de

estudos longitudinais sem prejudicar a salide dos pacientes [5].

1.2. Objetivos

O principal objetivo da dissertacdo é o desenvolvimento e implementacdo de um
método completamente automatico que permita auxiliar o diagnéstico, preferencialmente
precoce, de um paciente com Alzheimer. Para isso, serd implementado um algoritmo de
segmentacdo e gradagdo automadtica do hipocampo usando o algoritmo de patches nao
locais propostos por Coupé. A posterior validacdo serd efetuada com as imagens fornecidas
pelo ADNI, a mesma base de dados utilizada por Coupé, de forma a permitir comparacgdes

diretas dos métodos.

Serd ainda proposta uma modificacdo do algoritmo de forma a incluir informacao das
arestas das imagens no processamento efetuado. Como as fronteiras do hipocampo sao
regidoes de grande variabilidade, abordagens de patches nao locais acabam por atribuir
valores menos distintivos aos véxeis das bordas. O objetivo desta alteracdo é melhorar a

medida de comparagao destas zonas do hipocampo.

1.3. Contribuicoes
Nesta dissertacdao foi desenvolvido um sistema de fusdao de labels, com uma nova
forma de pesagem, para a segmentacdo e grada¢ao do hipocampo em imagens de RM que,

no conhecimento do autor, pode corresponder a contribui¢des originais.

Inspirado pelo filtro de média nao local proposto por Bhujle et al. [6], o cdlculo das
similaridades do SNIPE foi alterado de forma a ter em conta a informacgao das arestas dos
patches comparados, sendo esta obtida por aplicacao do filtro Laplaciano. A nova forma de
pesagem foi sugerida com o intuito de dar maior importancia a patches com grande
similaridade de bordas, melhorado assim, a classificacdo dos voxeis das extremidades do

hipocampo.



1.4. Organizacao da dissertacao

A dissertacdo foi dividida em oito capitulos, ao longo dos quais se apresentam os
fundamentos tedricos necessarios, o trabalho experimental implementado, os resultados

obtidos e as conclusdes retiradas.

O Capitulo 1 apresenta apenas as motivacGes e objetivos da realizacdo deste
trabalho. No Capitulo 2 sdo introduzidos alguns dos mecanismos conhecidos da
neurodegeneracdo causada pelo Alzheimer bem como alguns dos fatores de risco, métodos
de diagndstico e tratamentos mais comuns. Sdo ainda abordados alguns conceitos tedricos
da imagiologia por ressonancia magnética, bem como dadas algumas nog¢des anatdmicas do

encéfalo, com especial destaque para o hipocampo.

Alguns dos principais métodos de diagndstico de deméncia a partir de MRI sdo
mencionados no Capitulo 3. Devido a eficacia dos resultados reportados pelas analises do
hipocampo, algumas das principais abordagens de segmentacdo hipocampal sdo também

apresentados.

O Capitulo 4 e o Capitulo 5 descrevem, respetivamente, o método de segmentacdo e
de gradacdo proposto por Coupé et al. que serdo usados como base do sistema de Computer
Aided Diagnostic (CAD) implementado. Para além dos algoritmos de patches ndo locais, sdao
também descritos os métodos de pré-processamento necessarios bem como os esquemas

de validagdo usados.

O trabalho experimental realizado é apresentado no Capitulo 0. Aqui é descrita a
base de dados e a biblioteca de processamento de imagem usada, bem como as principais
opcBes tomadas na implementacgdo do algoritmo de Coupé. E ainda descrita uma nova

forma de calcular a similaridade entre patches, onde é incluida a informacao das bordas.

No 08 reportam-se os resultados obtidos em termos de qualidade de segmentacao

do hipocampo e de capacidade de diagnéstico dos biomarcadores calculados.

Por fim, o Capitulo 8 refere as principais conclusdes da dissertacdo e o possivel

trabalho futuro.






Capitulo 2 Contexto Clinico

Neste capitulo sdo descritos os aspetos mais gerais conhecidos sobre a doenca de
Alzheimer. Detalhes sobre causas e fatores, diferentes formas de diagndstico e tratamento
sdo também discutidos. Devido ao crescimento da importancia da imagiologia por
ressonancia magnética no acompanhamento da doenca, a técnica de RM, e os seus
conceitos bdsicos, sdo também apresentados. Por fim, uma descricdo anatdomica do encéfalo
¢ feita, mencionando as orientagbes convencionadas e algumas das estruturas mais
importantes. Especial importancia foi dada ao hipocampo devido a sua forte correlagdo com

o Alzheimer [7].

2.1. Doenca de Alzheimer

Deméncia é o nome mais comum para sindromes clinicos responsaveis por uma
deterioracdo progressiva do cérebro [8]. Esta afeta varios dominios cognitivos como a
memoria, o raciocinio, o comportamento e as emogdes, de tal forma que compromete a
atividade social e profissional [8], [9]. A doenca de Alzheimer, ou simplesmente Alzheimer, é
o tipo mais comum de deméncia levando, por isso, ao uso da palavra “deméncia”
indistintamente com Alzheimer. No entanto, existem ainda outros tipos de deméncia, como

a deméncia vascular e a frontotemporal [2].

A doencga de Alzheimer foi chamada a partir do Dr. Alois Alzheimer. Em 1906, o Dr.
Alzheimer notou algumas mudancas no tecido do cérebro de uma mulher que tinha morrido
com uma doenga mental. Anteriormente a sua morte, os sintomas apresentados incluiam
perda de memdria, problemas na fala e comportamento imprevisivel. Ao examinar o
cérebro, o Dr. Alzheimer encontrou vdrios aglomerados anormais, agora chamados de placas
amildides, e emaranhados de fibras, atualmente conhecidos como emaranhados
neurofibrilares [10]. As placas amildides sdo depdsitos densos e insoltveis de peptidios B-
amildide (AB) acumulados fora das células, enquanto os emaranhados neurofibrilares sao
agregados insoluveis e intracelulares de proteinas tau. Ainda hoje, estas sdo as duas

principais caracteristicas fisioldgicas da doenca [9].



Embora ainda ndo seja conhecido o que desencadeia o processo da doenca, é
estimado que os danos ao cérebro comegam entre 10 a 20 anos antes que qualquer
problema seja evidente. A medida que cada vez mais placas e emaranhados se formam
numa area especifica do cérebro, neurdnios sauddveis comecam a trabalhar menos
eficientemente. Estes comegcam por perder funcionalidade e capacidade de comunicar com
neurdnios vizinhos, acabando eventualmente por morrer. O processo inevitavelmente
alastra-se para as zonas cerebrais mais préximas. A medida que o nimero de neurdnios
mortos aumenta, regides do cérebro afetadas comecam a atrofiar. Em fases finais da

doencga, grande parte do cérebro diminui significativamente de volume [10].

2.1.1. Causas e fatores de risco

Todas as formas de deméncia resultam da morte de células nervosas e/ou perda de
capacidade de comunicacdo entre essas células. O cérebro humano é um érgdao muito
complexo e varios fatores podem interferir no seu funcionamento. Muitos anos de
investigacdo desvendaram vdrios destes fatores, mas o desenvolvimento completo das

demeéncias ndo é ainda conhecido [10].

Acredita-se que entre 1% a 5% dos casos de Alzheimer devem-se a mutagdes
genéticas, enquanto a maior parte é atribuida a fatores ambientais e as suas interagdes com
suscetibilidade genética. A idade é o maior determinante de deméncia, sugerindo que
processos biolégicos relacionados com o envelhecimento podem estar envolvidos na
patogénese da doenga. Outros fatores de risco sdo baseados em vdrias hipdteses:
suscetibilidade genética, vascularizagcdo, nutricdo e outros (como por exemplo, fatores
toxicos ou inflamatérios). Enquanto o papel dos fatores genéticos e vasculares é fortemente
suportado por investigacGes epidemioldgicas e imagioldgicas, as evidencias para os restantes

fatores sdo controversas ou insuficientes [9].

O histérico familiar foi um dos primeiros fatores de risco identificado. Individuos que
tém pelo menos um familiar de primeiro grau com deméncia tém um maior risco de
desenvolvimento da doenca. Até o momento, apenas o alelo ApoE €4 foi estabelecido como

um gene suscetivel para Alzheimer, no entanto, com a era de estudos de associagdo de



genoma, novos genes candidatos tém sido identificados, mas com uma associagdo menos

consistente [1], [10].

Varios estudos tém demostrado que elevada pressdo sanguinea a meado da vida pode
aumentar o risco de Alzheimer em idades mais avancadas. No entanto, um declinio da
pressdao sanguinea é observado alguns anos precedentes ao diagndstico. Uma associacdo
similar foi detetada com os valores de colesterol. Tem sido especulado que redugdes da
pressao sanguineo e dos niveis de colesterol podem refletir um processo neurodegenerativo
em andamento. Contudo as relagdes entre estes fatores sdo complexas e podem refletir
fendmenos relacionados com a fisiologia do envelhecimento ou mudangas no estilo de vida

[1].

Existe um aumento de evidéncias que sugerem que a diabetes tipo 2 esta associado
com o aumento do risco do desenvolvimento de Alzheimer ou outras deméncias vasculares.
Embora nem todos os estudos confirmem esta relagdo, existem vdrios mecanismos pelos
quais a diabetes pode influenciar o risco de deméncia, como a hiperinsulinemia, doenca

cerebrovascular e o aumento do stress oxidativo [1].

Varios estudos recentes descobriram um aumento significativo no risco de declinio
mental associado ao tabaco. Fumadores estdo mais suscetiveis a doencas vasculares, o que
pode levar ao aumento do risco de deméncia. Estudos também descobriram a ingestdo de
grandes quantidades de dalcool aumentam o risco de Alzheimer embora, aparentemente,
pessoas que consomem quantidades moderadas de bebidas alcodlicas tém menor risco de
desenvolvimento de deméncia do que pessoas que se abstém completamente. Uma
interacdo entre suscetibilidade e o estilo de vida também foi observado: pessoas com ApoE
€4 e um estilo de vida menos saudavel podem ser especialmente vulnerdveis ao

desenvolvimento de Alzheimer [1], [10].

2.1.2. Diagnostico

Em 1984, os critérios de diagndstico criados pelo National Institute of Neurologic,
Communicative Disorders and Stroke/Alzheimer’s disease and Related Disorders Association
(NINCDS-ADRDA), eram baseados na opinido clinica do médico sobre a causa dos sintomas

do paciente, relatdrios do paciente e dos seus familiares, o resultado de testes cognitivos e
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uma avaliacdo neurolégica geral. Estes critérios tém sido bem-sucedidos e tém sido
largamente usados em vdrios ensaios e investigacdes clinicas, mostrando uma sensibilidade
de 81% e uma especificidade de 70% [9], [11]. Contudo, o aumento do conhecimento das
manifestacdes clinicas e biolégicas do Alzheimer determinaram a necessidade de uma
revisdo dos critérios. Em 2011, o National Institute on Aging (NIA), e a Alzheimer’s
Association recomendaram novos critérios de diagndstico. As principais mudancgas assentam
no conceito que o processo patofisiolégico do Alzheimer inicia-se anos antes ao diagndstico

de deméncia e incorporam biomarcadores que indicam a presenca ou auséncia da doenca
[9].

O diagndstico em cendrio clinico é normalmente dividido em duas fases: screening,
onde é formulada uma hipdtese de diagndstico, seguido por uma confirmacdo de
diagndstico. Durante a fase de screening, o objetivo principal, tal como anteriormente, é a
recolha detalhada de informacdo, ndo sé a partir do paciente, mas também a partir seus
familiares e das pessoas que cuidam dele. Esta inclui o histérico médico (presenca de
doencas que podem causar encefalopatias, doencas psiquidtricas, danos cerebrais ou outras
doencas neuroldgicas), medicagdo, historial familiar de deméncia e alteracdes de atividades
basicas do dia-a-dia. Uma avaliacdo sistemadtica do funcionamento geral cognitivo é
necessario, embora ndo exista uma forma rdpida de o fazer. As diretrizes da American
Academy of Neurology sugerem o uso do Mini-Mental Status Examination (MMSE), e o
Memory Impairment Screen (MIS). Recentemente, o Montreal Cognitive Assessment (MoCA),
foi desenvolvido como ferramenta para filtrar pacientes onde existe suspeita de um ligeiro

declinio cognitivo mas que geralmente tém resultados normais no MMSE [9].

Depois do screening, a segunda fase consiste num exame neurolégico e uma
avaliacdo neurofisiolégica e comportamental. A presenca de sindrome de Parkinson pode
sugerir deméncia de Lewy Body, enquanto reflexos assimétricos dos tenddes, ou outros
sinais de laterizacdo, podem insinuar um componente vascular. Embora ndo existam
evidéncias que que testes sanguineos sejam suficientes para a avaliacgdo de deméncia, estes
podem ajudar a excluir outras patologias. Neuroimagiologias estruturais, como a tomografia
computorizada ou a ressonancia magnética sdo recomendadas, embora ndo essenciais,

como forma de exclusdo de tumores ou hematomas subdurais [9]. Este conjunto de critérios



tem a vantagem de poder ser usado por instituicdes de salde sem acesso a técnicas de

imagiologia avangadas ou analise do liquido cefalorraquidiano - LCR [5].

Ainda que a exatiddo do diagndstico tenha aumentado, um diagndstico sistematico
continua a ser problematico, sendo este largamente baseado na exclusdo de causas
secunddrias para a perda de memodria. Num estado prematuro de défice cognitivo,
frequentemente classificado como mild cognitive impairment (MCl), discernir entre processo

|II

degenerativo da doenca de “envelhecimento normal” pode ser dificil. Para além disso, a
progressdo patoldgica é lenta, e existe variabilidade nos desempenhos das medidas clinicas,
sendo dificil monitorizar mudancas de uma forma eficiente. Uma vez que as terapias atuais
sdao mais eficientes quando mais cedo forem aplicadas, existe a necessidade de um

biomarcador capaz de diagnosticar precocemente a doenga [5].

Critérios para um bom biomarcador foram propostos pelo grupo The Ronald and
Nancy Reagan Research Institute of the Alzheimer’s Association and the National Institute on
Aging Working Group, em 1998. Segundo estas diretrizes, um biomarcador para Alzheimer
deve detetar manifestacdes da neuropatologia fundamental e ser validados em casos
confirmados. A sua sensibilidade deve exceder os 80% e a sua especificidade na distingdo de
outras doengas deve ser superior a 80%. Idealmente, um biomarcador deve ser fidvel,
reproduzivel, ndo-invasivo, de execucdo simples e econdémico. Por fim, no caso do

Alzheimer, este deve ser capaz de diagnosticar a doenca o mais cedo possivel [5].

Uma das fontes de biomarcadores de Alzheimer mais promissora é o liquido
cefalorraquidiano. Um Unico extrato de tecido epitelial separa o cérebro do LCR permitindo
um troca virtualmente desimpedida de moléculas entre os dois componentes. Assim, os seus
biomarcadores refletem os processos patogénicos centrais do cérebro. Além disso, o LCR é
acessivel através de punc¢bes lombares. Nos candidatos para biomarcadores do LCR estdo
incluidos a tau total (T-tau), como marcador para a degeneragao neuronal e a concentracao

de AB, como marcador da formacgao de placas [5].

Varios estudos encontraram um declinio no AR e um aumento do tau total em
pacientes com Alzheimer. A redugao de AB pode chegar aos 50% comparado com controlos
da mesma idade, pensando-se ser o resultado da deposicdao de AP sob forma de placas,
deixando menos AP para ser difundido para o LCR. A T-tau no LCR reflete a intensidade dos
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danos neuronais e axoniais e existe em quantidades 2 a 3 vezes superiores em pacientes
com deméncia. No entanto, a quantidade de proteina tau pode ser aumentada devido a um
qualquer ferimento cerebral grave, como no caso de acidente vascular cerebral ou trauma.
Usando uma combinagdao das concentra¢des de AB e T-tau, maiores sensibilidades e
especificidades podem ser alcancadas. Apesar do grande potencial na area da investigacao,
os biomarcadores de LCR ndo sdao recomendados no ambiente de diagndstico clinico, uma
vez que a padronizacao destes marcadores é limitada a hospitais universitarios e obrigam os
pacientes a passar, potencialmente em varias ocasides, por um procedimento invasivo e,

ocasionalmente, doloroso [5], [9].

A imagiologia com a PET mostra o metabolismo do cérebro, e reflete padrdes de
neurodegradacdo. Uma reducdo metabdlica pode ser descrita como um critério diagndstico
de Alzheimer, existindo alguns estudos que revelaram hipometabolismo cerebral vdrios anos
antes do aparecimento de qualquer sintoma clinico. Recentemente foram desenvolvidos
marcadores capazes de ligar-se a fibras amiloides do cérebro, em quantidades suficientes
para empregar a PET. No entanto, a utilizacdo da PET obriga ao uso de materiais radioativos,
com tempos de degradagdo muito curtos, que necessitam de ser criados no local, tornando

PET dispendioso e limitado a centros especializados [5], [9].

Os resultados das sensibilidades e especificidades de cada um dos marcadores

mencionados estdo apresentados na Tabela 2

Tabela 2 - Valores de especificidade e sensibilidade para biomarcadores de Alzheimer [5], [9]

Biomarcadores de deposicdo de AB Especificidade Sensibilidade
AB no LCR 90% 86%
PET com marcadores de amiloides 56.2% 93.5%
Biomarcadores de danos neuronais Especificidade Sensibilidade
Tau no LCR 90% 81%
PET 74% 78.7%

Em contraste com outras técnicas, a ressonancia magnética oferece um método nao
invasivo para a analise estrutural e funcional do cérebro sem recorrer a radia¢des ionizantes.
Isto permite a realizacdo de estudos longitudinais sem prejudicar a salde dos pacientes.
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Como estudos de ressonancia magnética requerem uma imobilizacdo completa por vérios
minutos, e alguns scans funcionais requerem que o paciente se foque na realizacdo de
tarefas complexas, a realizacdo deste tipo de estudos imagioldgicos, em casos avangados de
Alzheimer, é muito dificil. Habitualmente, a maioria das analises foca-se em casos
moderados de défice cognitivo. Em alguns casos, estes exames sdo feitos em fases
irreversiveis da doencga, no entanto, estes tém vindo a provar que alteracdes patoldgicas
ocorrem muito antes de qualquer declinio cognitivo aparente. Assim, estudos que analisem
as diferencas entre pessoas que eventualmente desenvolvem Alzheimer e os restantes

participantes fornecem informagao sobre as causas e a fisiologia da doencga [5].

2.1.3. Tratamento
As técnicas terapéuticas de Alzheimer sdo normalmente divididas em trés categorias:

estratégia de prevencdo, tratamento dos sintomas e terapias modificadoras da doenca [9].

Atualmente existe uma longa lista de fatores que podem reduzir ou atrasar a
progressdo da doenca, mas a eficdcia da prevencdo estd ainda por ser provada
irrefutavelmente. Nao existe nenhuma cura conhecida, mas novos tipos de tratamentos
modificadores da doenca estdo sob investigacdo. Para além disso, intervengdes nao

farmacéuticas tém sido recentemente utilizadas como forma de controlo sintomatico [9].

A neuropatologia do Alzheimer é caracterizada por uma perda prematura de neurénios
colinérgicos, levando a uma diminuicdo da transmissdo colinérgica. Esta esta envolvida em
varios aspetos da memoaria e da atencdo. Inibidores da enzima acetilcolinesterase (AChEIS),
aumentam o nivel de acetilcolina no cérebro, o que leva a um melhoramento da memodria.
Desde a introducdo da primeira colinesterase (ChElI) em 1997, estes agentes tém sido
considerados como primeira linha de terapia farmacéutica para estagios leves ou moderados

de Alzheimer [9].

Os resultados dos ensaios clinicos controlados com placebo das ChEls demostrou que o
tratamento obtém melhoramentos entre 1.4 e 3.9 pontos na escala Alzheimer’s Disease
Assessment Scale — Cognitive (ADAS-Cog), em 6 meses. Uma mudanga de 4 pontos é
considerada clinicamente significante para pacientes com demeéncia leve e moderada. Em

adicdo aos seus efeitos na percecdo, estes agentes também demostraram efeitos benéficos
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no comportamento, atividades diarias e nas fun¢des globais do paciente [9]. Quatro ChEls
estdo atualmente disponiveis: tacrina, donepezila, rivastigmina e galantamina. A tacrina, o
primeiro farmaco aprovado, ndo é normalmente usada devido a sua pobre tolerabilidade e
biodisponibilidade oral (baixa capacidade da dose administrada atingir a circulacdo
sistémica) [9], [12]. A donepezila foi aprovada a meio da década de 90 obtendo respostas até
52 semanas. Depois da sua utilizacdo a performance do paciente retorna a anterior do
tratamento e os seus efeitos secundarios incluem nauseas, vomitos, gastrite e diarreia. A
rivastigmina é um inibidor enzimdtico pseudo-irreversivel que se dissocia da enzima
lentamente. Existem dois tipos de administracdo possivel: oral e adesivo transdérmico. Os
efeitos secundarios sdo aproximadamente iguais aos da donepezila, apesar dos sintomas
gastrointestinais serem pelo menos 3 vezes menos prominentes com o adesivo. A terapia
com galantamina comega com 4 mg duas vezes ao dia, com incrementos de 4 mg, até um
maximo de 12 mg, se tolerado. Alternativamente, também esta disponivel como uma
formula de libertagdo controlada que pode ser tomada uma vez por dia. Todos os AChEls
podem influenciar o ritmo cardiaco, se o paciente ja tiver um disturbio cardiaco, pelo que
um eletrocardiograma antes do tratamento é recomendado. As ChEls podem ainda ter um
efeito prejudicial em problemas respiratdrios, como doenga pulmonar obstrutiva crénica e
asma, ou em doencas gastrointestinais, como ulceras gastricas. Estes agentes sdo apenas

recomendados em fases leves ou moderadas da doenca [9].

Uma das hipdteses das causas de Alzheimer assenta numa disfuncdo na
neurotransmissao por glutamato, que pode provocar danos e a morte em células nervosas
devido a uma excitagao celular excessiva. A memantina ataca os recetores de glutamato,
reduzindo o excesso de excitacdo. Ensaios clinicos com memantina reportam ligeiras
eficacias na manutencdo do nivel funcional em pacientes com deméncia severa, sendo
licenciado para o tratamento de pessoas com deméncia moderada e severa. A dose inicial é
de 5 mg, e pode ser aumentada 5 mg a cada semana, até os 20 mg. Efeitos secundarios sao
muito incomuns, mas podem incluir inquietacdo, hiperexcitagdo e cansago. Existem provas
clinicas dos beneficios do uso de memantiana em conjunto com AChEls em estados

avancados de Alzheimer [9].
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Uma vez que o beta-amildide (AB), é considerado como tendo um papel supremo no
desenvolvimento de Alzheimer, varias estratégias de investigacdo tém sido levadas no
sentido da alteracdo da bioquimica do AB no cérebro, através da interferéncia na sua
formacao ou na sua deposicdo. A proteina precursora amiléide pode ser processada por dois
processos distintos: de forma ndo amiloidogénica pela o-secretase e de forma
amiloidogénica pela B-secretase seguida pela y-secretase. Assim, algumas terapias usam
inibidores, com o objetivo da reducdo da produgdo de B e y secretases. Apesar da
promissora plausibilidade bioldgica destes compostos, os resultados dos ensaios clinicos tém

sido dececionantes [9].

Novas estratégias imunoldgicas procuram a remocao de AR do cérebro. Abordagens
iniciais, baseadas na imunizacdo com fragmentos AP, obtiveram resultados excelentes em
ratos transgénicos, mas mostraram-se menos promissores em humanos. Uma analise pods-
morte dos participantes do ensaio clinico confirmou que a terapia resultou numa reducao
significativa de AB no cérebro, no entanto, ndo houve qualquer provas de qualquer beneficio
clinico. O ensaio foi interrompido devido ao facto dos pacientes desenvolverem
meningoencefalite assética, induzida por uma ativacao citotéxica de células T. Atualmente,
imunoterapias tém usado peptidios mais curtos para simular sec¢ées imunorreativas da AP,

para evitar rea¢ées inflamatérias [9], [13].

Imunoterapia para Alzheimer tem encontrado alguma critica. Existe uma dificuldade
em desenvolver abordagens capazes de introduzir concentragdes suficientes de anticorpos
no cérebro. Os resultados dos ensaios a decorrer sdo ansiosamente aguardados [14]-[16].
Ndo obstante o facto de uma vacina conseguir remover AB do cérebro, o debate sobre o seu
beneficio clinico continua. Emaranhados neurofibrilares sdo outra caracteristica importante
da patologia, embora tratamentos direcionados para a proteina tau recebam muito menor

atencgao do que as terapias amiloides [9].

Terapias ndo-farmacéuticas para o atraso da progressao da doenga tém sido de grande
interesse publico ao longo dos ultimos 10 anos. Existem varias abordagens para intervengdes
psicossocial e de treino com diferentes provas de eficacia em pacientes com Alzheimer. Estas
podem ser classificadas de acordo com o objetivo do tratamento e podem ser orientadas ao

comportamento, as emocgdes, a estimulacdo e ao treino cognitivo. Estas obtiverem
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resultados modestos, quando usadas isoladamente, pelo que a American Association for
Gertiatric Psychiatry (AAGP) prop6s um tratamento que combina terapias farmacéuticas e
nao-farmacéuticas. Até a data, a literatura sobre intervengdes psicossociais € muito vasta

pelo que, nesta dissertacao, apenas se mencionam as interveng¢des mais importantes [9].

A terapia orientada ao comportamento é usada para modificar costumes
disfuncionais, usando técnicas que aumentam ou diminuem a frequéncia de
comportamentos através do uso de reforco e punigdo. Esta terapia é particularmente util
para reduzir problemas tipicos, como incontinéncia e divagacao. Intervenc¢Ges orientadas a
estimulacdo incluem atividades recreativas, terapias com arte, musica ou animais e outras
atividades que maximizem o bem-estar dos pacientes. A estimulacgdio melhora,
modestamente, comportamentos e o humor, mas o maior efeito é na mudanca da rotina
didria. Abordagens direcionadas a emocdo incluem psicoterapias de apoio, terapia de
reminiscéncia, terapia de validacao e treinos cognitivos. A Psicoterapia de apoio ndo recebeu
ainda estudos cientificos formais, mas pode ser usada para falar do problema de perda, em
fases iniciais de Alzheimer e ajudar pacientes a ajustar-se ao novo estilo de vida imposto
pela doenca. Terapia de reminiscéncia permanece controversa, individualmente ou em
grupo, esta tenta recordar o paciente de eventos passados com ajuda externa, como
fotografias, objetos domésticos, musica ou outros itens familiares. Terapia de validacdo
baseia-se numa relagdo de empatia entre o paciente e o terapeuta. Este ouve o paciente e
examina a sua percec¢ao da realidade em ordem a criar contatos emocionais relevantes. O
objetivo é estimular o paciente em assumir um papel social, promover a comunicac¢do verbal
e encorajar interagdo social. O treino cognitivo envolve um treino guiado num conjunto de
tarefas padrdo, projetadas para estimular fungbes cognitivas especificas (memoria, atencao
e capacidade de resolucdao de problemas). O principal pressuposto é que a pratica pode
melhorar ou manter a funcionalidade num certo dominio, generalizando os efeitos do treino
para a vida diaria. Tem sido demostrado que o treino cognitivo melhora a funcionalidade
cognitiva, mas os efeitos sdao transientes e frequentemente acompanhados por efeitos

negativos ligados a frustracao [5], [9].
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2.2. Imagiologia por ressonancia magnética

A imagiologia por ressonancia magnética (MRI) fornece uma forma nao invasiva de
investigar anatomia e fisiologia interna. Esta explora o fenédmeno de ressonancia magnética
(RM) nuclear, onde nucleos atdomicos expostos a fortes campos magnéticos absorvem e
reemitem ondas eletromagnéticas, a uma frequéncia especifica. A inexisténcia de efeitos
adversos conhecidos torna-a um dos métodos de eleicdo para diagndstico e estudos

cientificos em animais e humanos [17].

A ressonancia magnética nuclear assenta na propriedade de nucleos com protdes ou
neutrdes desemparelhados, conhecida como momento angular de spin. O spin de um nucleo
pode ser considerado como o resultado do movimento rotacional do nicleo em torno do
seu préprio eixo o que, por se tratar de cargas elétricas em movimento, origina um campo
magnético. A ressonancia magnética utiliza o comportamento dos nucleos de hidrogénio,

pois este é o elemento mais abundante do corpo humano [18].

Na presen¢a de um campo magnético o nucleo comporta-se como um pequeno iman,
havendo uma interagdo de campos magnéticos. Quando se aplica um campo externo, B, a
existéncia de um momento angular faz com que o elemento precesse (mude o eixo de
rotacdo) em redor do eixo desse campo, a uma frequéncia dependente do elemento [18]. A
frequéncia a qual o nucleo precessa em torno do campo magnético é chamada de

frequéncia de Larmor, e pode ser calculada pela Equagdo 2.1.
W, =vBy (2.1)

onde W, é a frequéncia de precessao, B, a intensidade do campo magnético e y é o racio

giromagnético do elemento [19].

A medida que o nucleo precessa em torno de By, 0 seu momento magnético altera-
se a frequéncia de Larmor, produzindo um campo magnético oscilatério. A matriz de
oscilacdes magnéticas gerada por todos os nucleos da amostra em estudo pode ser detetada
com uma bobina detetora de radiofrequéncias. No entanto, o sinal total seria nulo a ndo ser
gue um numero macroscopico de nucleos da amostra precesse em sincronia. Isto pode ser

conseguido por excitacdo com radio frequéncia [19].
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O campo magnético de um nucleo é uma fun¢do complexa de espa¢o, mas pode ser
especificada por um momento magnético, u. O campo magnético de todos os nucleos de um
dado volume de tecido pode, da mesma forma, ser especificado pela soma de vetores dos
seus momentos magnéticos. A soma é chamada de magnetiza¢do nuclear, e é denotada M.
O componente M é perpendicular ao campo B,, rodando a frequéncia de Larmor, W;, a
medida que os nucleos precessam. Isto produz um campo magnético oscilatério que, como
ja foi referido, pode ser detetado por uma bobina recetora de radio frequéncias. Esta
consiste essencialmente numa ou mais espiras de fio, por onde as linhas de fluxo magnético
podem passar. A medida que o campo magnético oscila, é induzida uma pequena tensdo
alternada na bobina proporcional a M. No equilibrio, os nucleos precessam com fases
aleatdrias causando um cancelamento de momentos magnéticos e, por esse motivo, ndo

produzem nenhum sinal detetavel. Este comportamento é visivel na Figura 2.1[19].

o o i I R R MO

magnetization

Figura 2.1- Representac¢do de varios nucleos que precessam em torno de um campo magnético, BO, com fases
aleatdrias, ndo produzindo magnetizagao transversa. Contudo, ligeiramente mais nucleos estdo orientados no

mesmo sentido de BO, dando origem a uma pequena magnetizacao longitudinal, MO [19].

Embora, no equilibrio, a magnetiza¢do transversal seja nula devido a aleatoriedade
de fases, existe uma pequena magnetizacdo longitudinal, M,, paralela a B,. Esta
magnetizacdo existe porque os nucleos tém uma pequena preferéncia em alinharem-se com
o mesmo sentido do campo externo, uma vez que este é um estado de menor energia. Ao
valor de M, da-se o nome de magnetizagao de equilibrio. Um exemplo desta magnetizagao

esta visivel na Figura 2.1 [19].
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A excitacdo por radio frequéncia é similar ao mecanismo envolvido ao empurrar um
baloico de uma crianga. Energia pode ser transferida para o baloico empurrando a sua
frequéncia natural, ou de ressonancia. A medida que este ganha energia, a amplitude do seu
movimento comega a aumentar gradualmente. Quando a forca deixa de ser aplicada a
frequéncia de ressonancia do baloico é idéntica a frequéncia que ele oscila sozinho. Da
mesma forma, os nucleos da amostra podem ser obrigados a precessar em sincronia
aplicando um campo magnético transversalmente a B,. O campo aplicado, denominado B;,
necessita de ter uma frequéncia de rotacdo exatamente igual a frequéncia de Larmor do
nucleo alvo para satisfazer a condi¢ao de ressonancia. Como a frequéncia de Larmor cai na
banda da radiofrequéncia, este processo é chamado de excitacdo por radio frequéncia.
Quando o campo B; é desligado, a magnetizagao transversal continua a frequéncia de
Larmor, produzindo um campo magnético, a custa do campo longitudinal, que pode ser
detetado. Eventualmente, forgas intermoleculares e internucleares provocam a perda de

fase e a magnetizac¢ao transversa acaba por decair [19], [20].

Quando B; deixa de ser aplicado, a perda de energia dos nucleos resulta
simultaneamente numa reducdo do campo magnético transversal e numa recupera¢ao do
campo magnético longitudinal para o seu valor de equilibrio. Estes processos sdao chamados
de relaxa¢dao transversal e recuperacdao longitudinal, respetivamente. Como os tempos
destes processos dependem do conjunto molecular sujeito ao campo magnético, estes
podem ser usados para diferenciar diferentes tecidos numa imagem de ressonancia [19],

[20].

A medida que a magnetizacdo transversa decai, a magnetizacdo longitudinal é
lentamente restaurada para o seu valor de equilibrio, M. A varidvel de tempo relacionada
com esta recuperagdo é chamada de T1 e depende da for¢a do campo magnético B, e do
meio da amostra [20]. Por outro lado, a variavel de tempo relacionada com o decaimento da
magnetizacdo transversal é chamada de T2. Esta é mais rdpida que T1, pois estdo envolvidos

alguns processos adicionais [19].

Para produzir uma imagem, cada slice de tecido é excitado e o sinal é amostrado

como uma funcdo de tempo depois de cada excitagdo. O sinal recebido é estudado em
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frequéncia usando a transformada de Fourier. A andlise pode ser feita a partir de T1 ou T2,

dando origem a imagens T1-weighted, ou Tlw, e T2-weighted, ou T2w, respetivamente [19].

Tecidos com grande densidade estdo sujeitos a grandes forgas de inércia num campo
magnético e, por isso, tém tempos de relaxacdo mais curtos do que tecidos menos densos.
Em imagens T1lw, amostras com grande T1 tém intensidades baixas, enquanto amostras com
baixo T1 tém intensidades elevadas. De forma inversa, imagens T2w tém intensidades
elevadas para T2 longos e intensidades baixas para T2 curtos. As imagens Tlw sdo as mais
indicadas para distinguir estruturas anatémicas, enquanto as imagens T2w sdo mais uteis na

identificacdo de patologias [21].

A ressonancia magnética é um dos métodos de imagiologia com maior capacidade de
contraste entre tecidos e consegue obter imagens em trés dimensdes. Para além disso, evita
o uso de radia¢do ionizante, prejudicial ao organismo, ndao se conhecendo nenhum efeito
adverso a sua utilizagdo. E, no entanto, um método imagioldgico relativamente caro e lento,

e é impossibilitado quando os pacientes tém implantes ferromagnéticos [20], [22].

2.3. O encéfalo

Em média, o cérebro humano pesa cerca de 1500 gramas, correspondendo a
aproximadamente 2% do peso total de um adulto. E uma espécie de massa gelatinosa
revestida por trés membranas chamadas de meninges e protegida por uma capsula exterior
de o0sso, o cranio. O encéfalo esta suspenso em liquido cefalorraquidiano, suportando-o e
absorvendo embates em movimentos rdpidos da cabeca. As principais artérias e veias

cerebrais estdo localizadas nas meninges [23].

2.3.1. Orientagao no encéfalo

As relacbes espaciais do encéfalo e da espinal medula sdo referentes ao eixo
imagindrio que passa por estas duas estruturas. Este eixo é chamado de neuraxis e
assemelha-se a uma forma em T. A parte vertical é a linha que passa por toda a espinal
medula e o tronco encefdlico, e a parte horizontal é entende-se entre o polo frontal e

occipital. Este eixo estd representado na Figura 2.2 [23], [24].

18
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Figura 2.2- Esquematico do plano sagital do encéfalo. Representacdo do neuraxis, do plano axial e coronal e

da orientagdo [24].

O neuraxis é usado como ponto de referéncia na criacao dos trés diferentes planos

direcionais que secionam o encéfalo: axial, sagital e coronal. O plano axial é paralelo ao

neuraxis, enquanto o plano coronal é perpendicular ao mesmo. O plano sagital é o plano

vertical que passa pela fissura longitudinal. A Tabela 2.1 resume as orientacdes

convencionadas que permitem navegar pelas sec¢des do encéfalo [23], [24].

Tabela 2.1- Descrigdo das orientagdes convencionadas para descrever o posicionamento no encéfalo. Os planos

indicados correspondem as vistas cujas orientagdes provocam mudanca do slice observado [23], [24]

Plano | Orientagdes Descricao
Também conhecida como anterior. No sentido do polo frontal do
Rostral
encéfalo.
Coronal
Também conhecido como posterior. Diregao oposta a rostral, no sentido
Caudal
ao polo occipital do encéfalo.
Também conhecida como superior. No sentido da sec¢do do encéfalo
Dorsal
mais proxima do topo da cabeca.
Axial
Também conhecida como inferior. Dire¢ao oposta a dorsal, no sentido da
Ventral
seccdo do encéfalo mais préximo do pescogo.
Medial No sentido da fissura longitudinal.
Sagital
Lateral Direcdo oposta a medial, no sentido a fronteira do encéfalo.
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2.3.2. Anatomia

O sistema nervoso coordena todas as acdes voluntarias e involuntdrias, e é
responsavel por transmitir sinais entre diferentes partes do corpo. Anatomicamente pode
ser dividido em sistema nervoso central, composto pelo encéfalo e espinal medula, e
sistema nervoso periférico, formado pelos nervos emergentes do encéfalo e da espinal

medula [23].

No esquema médico, o encéfalo é normalmente dividido em quatro regides. Estas
sdo o telencéfalo, o diencéfalo, o tronco encefalico e o cerebelo. O telencéfalo e o diencéfalo
compdem os hemisférios cerebrais, e o tronco encefdlico é constituido pelo mesencéfalo, a
ponte e o bulbo raquidiano. Uma ilustracao destas regides estd presente na Figura 2.3 [23],

[25].

\ ' ! N ¥F—— Telencéfalo

Diencefalo

=
P ~—~ Cerebelo

» Tronco encefalico:

_ Mesencéfalo
~~—— Ponte

=1 Bulbo raquidiano

Figura 2.3- Principais subdivisdes do sistema nervoso central visto num plano sagital. Adaptado de [25].

O padrao basico do sistema nervoso central é uma cavidade rodeada por substancia
cinzenta (corpos de células nervosas), existindo externamente substancia branca (tratos de
axénios mielinizados). A espinal medula obedece a este padrdao, mas o telencéfalo tem uma
camada exterior adicional de substancia cinzenta chamada de cértex. Uma vista em corte do
tecido do telencéfalo é visivel na Figura 2.4 c). A medida que se desce pelo tronco encefalico
o cortex desaparece, mas nucleos dispersos de substancia cinzenta, chamados de ganglios
da base, sdo encontrados na substancia branca. No final caudal do tronco encefdlico o
padrdo bdsico é retomado. A substancia branca é responsavel por estabelecer ligacdo entre
as diversas regides cerebrais e as restantes estruturas do sistema nervoso central. Os
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ganglios da base tém especial importancia no controlo motor, mas também estd associado
ao raciocinio e emogdes. O cortex cerebral é onde a “consciéncia” é encontrada. E

responsavel pelo pensamento, emog¢des, sensa¢cdes, comunicacdo e percec¢do [25].

As cavidades ocas centrais no interior do encéfalo sdo chamadas de ventriculos. As
camaras ventriculares estdo interligadas, preenchidas com liquido cefalorraquidiano e

revestidas por células ependemdrias [25].

Na superficie, os hemisférios sdo marcados por incisdes chamadas de sulcos. As
saliéncias entre dois sulcos da-se o nome de giro. Geralmente, aos sulcos mais profundos e
constantes da-se o nome de fissura. Os sulcos e giros mais predominantes sdao pontos de
referéncia anatémicos importantes, similares a todos os humanos. Os dois hemisférios sdo
separados pela fissura longitudinal, enquanto outra grande fissura, a fissura cerebral

transversal, separa os hemisférios do cerebelo [25].

Varios sulcos dividem cada hemisfério em cinco lobos: frontal, parietal, occipital,
temporal e insula. Na Figura 2.4 estdo representados os principais sulcos e fissuras

responsaveis pela divisdo dos hemisférios nos seus respetivos lobos [25].
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Figura 2.4- Representac¢do dos principais sulcos e fissuras do encéfalo: a) vista lateral; b) localizagdo da insula;
c) vista em corte do tecido cerebral. Adaptado de [25].

Os lobos cerebrais foram, originalmente, uma classificacdo puramente anatémica. No
entanto, e embora grande parte das atividades requerem coordenacao entre vdrias partes
do cérebro, foi comprovado que cada lobo esta associados a fun¢Ges cerebrais especificas
[24], [25]. Assim, o lobo frontal é responsavel pelo pensamento, movimento voluntério,
personalidade e comunicagdo verbal, sendo a parte mais desenvolvida em relagdo a outros
animais; o lobo parental tem um papel importante na integracdo sensorial dos vdrios
sentidos; o lobo occipital é responsdvel pela interpretacdo de sensagbes visuais e pelo
movimento voluntdrio dos olhos; no lobo temporal da-se a interpretacao de sinais visuais e é
onde se armazenam as memorias; por fim, a insula estd envolvida na resposta auténoma das

visceras relativamente a sensa¢des como olfato, paladar e dor [23]-[25].

Para além dos lobos, existem ainda redes de neurdnios que trabalham em conjunto
mas que, por se expandirem ao longo de grandes distancias, ndo podem ser localizadas em

regides especificas. Um exemplo é o sistema limbico [25].

O sistema limbico é um grupo de estruturas, localizadas medialmente nos

hemisférios e no diencéfalo, que rodeiam a parte superior do tronco encefélico. A maioria
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do sistema é responsdvel por mediar respostas emocionais, mas algumas estruturas, como o
hipocampo e a amigdala, estdo relacionadas com a memoaria [25]. O hipocampo é uma das
estruturas cerebrais mais estudadas uma vez que é uma das primeiras regides a ser afetadas

por doencas neurodegenerativas, como o caso do Alzheimer [7].

2.3.3. Hipocampo
O hipocampo é um dos componentes principais do encéfalo de todos os vertebrados.
Os humanos, tal como todos os mamiferos, tém dois hipocampos, um em cada um dos lobos

temporais, arqueados em torno do mesencéfalo [24], [26]. Embora seja uma estrutura com
alta variabilidade de sujeito para sujeito, o seu arranjo geral, tal como é visivel na Figura 2.5,

assemelha-se a um cavalo-marinho [26].

De uma forma geral, admite-se que o hipocampo desempenha um papel fundamental
na aprendizagem e na memdria. Informacdo proveniente de grandes zonas corticais
converge para a area entorrinal e, posteriormente, para o hipocampo. Assim, a informacao
recém-adquirida passa pelo “filtro” hipocampal antes de ser fixada no neocodrtex, sendo
possivel distinguir a memoria de curto prazo, que estd relacionado com hipocampo, com a

memoria de longo prazo, que depende do neocodrtex [26].

O hipocampo estd associado a todos os aspetos da memdria semantica, que envolve a
memoria de factos e conceitos, a memodria episddica, que permite recordar eventos e
relacdes entre eles, e a memdria espacial, que envolve o reconhecimento da localizacdo
espacial. Vale apena ainda referenciar que uma pequena parte do cértex hipocampal
(chamado de alocértex) tem funcdes cognitivas. E ainda aceite que o hipocampo intervém na
regulacdo de algum comportamento emocional, especialmente aquele produzido por

reacoes a dor [26].

Apesar da estrema importancia do hipocampo, muito raramente este é danificado
isoladamente. Na maioria dos casos, o hipocampo é sujeito as mesmas patologias que
afetam outras dreas corticais, como tumores, malforma¢bes vasculares e degeneracao
cortical. Para além disso, o hipocampo é notoriamente vulnerdvel a danos devidos a
isquemia, hipoxia, trauma e hipoglicemia. Existem ainda instancias em que o envolvimento

da formacgao hipocampal é critico na manifestacdo da doenca; notoriamente no Alzheimer e
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na epilepsia no lobo temporal, duas das mais prevalentes doencgas neurolégicas. Estdo ainda
a ser descobertos varios indicios do envolvimento do hipocampo na esquizofrenia, outra

patologia neuroldgica extremamente comum [7].

Apesar da existéncia de mais de um século de estudos neuroanatémicos, e de dezenas
de milhares de artigos cientificos sobre o hipocampo, ndo existe ainda um consenso sobre
alguns aspetos da sua composicdo. Na presente dissertacdo, o hipocampo é considerado
como uma das regides cerebrais do sistema funcional chamado formag¢ao hipocampal [7]. A
restante formacdo hipocampal é composta pelo subiculo, pré-subiculo, para-subiculo e o

cortex entorrinal [7].

Figura 2.5- Aspeto intraventricular do hipocampo. Aqui sdo visiveis alguns dos tecidos adjacentes ao
hipocampo, como o subiculo (6) e a fimbria (4), e os seus trés segmentos: corpo (1), cabega (2) e a cauda (3)
[26].

O hipocampo é dividido em trés segmentos: corpo, cabeca e cauda [26]. Considera-se
ainda que, internamente, o hipocampo é composto por duas estruturas interligadas: o giro
dentado e o Corno de Amon (CA). O posicionamento tipico destas forma¢cGes mantém-se
constante da cabeca a cauda, existindo a possibilidade de pequenas alteragcdes nas
extremidades. Ambas possuem uma organiza¢do interna trilaminada, composta por células

granulares no giro dentado e células piramidais no CA. O CA é ainda dividido nos setores
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CA1, CA2 e CA3 [26]. Cada uma dessas regides mantém um padrdo organizado de conexdes
intrinsecas e extrinsecas, sendo que a principal aferéncia para o hipocampo origina-se no
cortex entorrinal. As fibras que deixam o cortex entorrinal em direcdo ao hipocampo
constituem a via perfurante e inervam os dendritos das células granulares do giro denteado.
Os axonios das células granulares (fibras “musgosas”) projetam-se para as células piramidais
da regido de CA3, que por sua vez emitem fibras para a regido de CAl. De CAl, as fibras
projetam-se para o complexo subicular e entdo para as camadas profundas do cortex
entorrinal (feixe angular). Este circuito é normalmente chamado de via tri-sindptica e tem
especial influéncia na memdria. Todas as liga¢cOes e a organizacdo da formac¢do hipocampal

estao ilustradas na Figura 2.6 [7].

Figura 2.6- llustracdo da estrutura e das principais ligag6es da formacgdo hipocampal: hipocampo (trés zonas
CA3,CA2 e CA1), giro dentado (DG), subiculo (Sub), pré-subiculo (Pre), para-subiculo (Para) e cortex entorrinal
(EC) [7].

No caso de certas patologias neurolégicas, existe uma forte correlacdo do
atrofiamento hipocampal com o avanco da doenga. Assim, uma andlise volumétrica do
hipocampo permite diagnosticar ou acompanhar a progressao de doencgas neuroldgicas. A
imagiologia médica, como a ressonancia magnética, surge como uma boa ferramenta uma
vez que, ao contrario da histologia, permite estudar o hipocampo in vivo [27]. No entanto,
em contraste com a classificacdo de tecido cerebral, onde a intensidade do sinal da

ressonancia magnética pode ser usado para classificar diferentes tipos de tecido,
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segmentagdes anatomicas sdo mais complexas, uma vez que uma estrutura pode ser

composta por varios tipos de tecido [28].

A andlise volumétrica do hipocampo, e das suas estruturas vizinhas, em MRI ja foi alvo
de intensa investigacdo, tendo sido realizados vérios estudos em adultos sauddveis, de
diferentes faixas etarias, e em pacientes com uma variedade de problemas neuroldgicas e

psiquiatricos [27].

Um problema recorrente é a variabilidade entre protocolos de medida das estruturas.
Embora existam muitas similaridades, os investigadores diferem, principalmente, nas
medidas das extremidades, onde alguns protocolos tentam contabilizar qualquer hipocampo
visivel, enquanto outros optam por maiores niveis de confiabilidade, obtidos por comecar e
parar em localizagdes que nao cobrem toda a extensdao hipocampal. Embora as diferencas
possam parecer pequenas, acabam por contribuir para a variabilidade dos resultados entre
diferentes laboratérios. Mais importante ainda, é a forma como os laboratdrios lidam com
as diferencas das dimensdes das cabegas dos pacientes, e se reportam os resultados com

volumes reais ou normalizados [27].

Uma vez que um especialista experiente demora até a duas horas a segmentar os dois
hipocampos de um paciente numa imagem de MRI, a segmentacdao manual é considerada
demasiado ineficiente para o uso clinico de rotina [27]. Felizmente, em conjunto com os
avancos nas técnicas de aquisicdo de imagem, tem havido um aumento no desenvolvimento
de técnicas analiticas capazes de estudar alteragdes no hipocampo. Embora com custos
computacionais elevados, varios dos métodos propostos sao completamente automaticos,
capazes de classificar estruturas especificas da formacgdo hipocampal. No entanto, a maioria
dos algoritmos apresenta dificuldades pontuais, especialmente em sujeitos com
anormalidades anatémicas, pelo que requerem que individuos especializados controlem os
resultados, de forma a assegurar niveis de exatidao aceitdveis [27], [29]. Consequentemente,
o desenvolvimento de técnicas de segmentacdo precisas, robustas e fidveis tem-se tornado

um importante desafio na analise quantitativa de MRIs [28].

Avancos de metodologia na volumetria hipocampal automatica tém permitido varios
laboratérios estudar dimensdes de centenas de sujeitos, fornecendo novos dados sobre o
comportamento hipocampal durante o seu desenvolvimento, envelhecimento ou quando
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sujeito a doengas neurodegenerativas. As observagdes confirmaram que, embora uma perda
da area cortical seja notdria devido ao envelhecimento normal, existe uma reducdao mais

acentuada devido ao Alzheimer ou outras doencas neurodegenerativas [27].

2.4. Sumario

O Alzheimer é o tipo mais comum de deméncia, sendo, na atualidade, a principal
doenca responsavel pela deterioracdo progressiva do cérebro. Embora muito dos
mecanismos, causas e fatores de risco sejam desconhecidos, é estimado que os danos no
cérebro comecam, entre 10 a 20 anos, antes que qualquer sintoma seja evidente. Nenhuma
cura é ainda conhecida, mas um tratamento precoce ajuda a atenuar os sintomas doenca. O
diagndstico clinico da doenca é um processo longo e penoso para o paciente. Para além
disso, existe sempre um certo grau de subjetividade e a eficdcia do diagndstico pressupde
um certo grau de avango da patologia. A imagiologia por ressonancia magnética fornece
uma forma nao invasiva de detetar, antes do surgimento de qualquer sintoma, a atrofia de

certas estruturas cerebrais.

O encéfalo é o orgdao central do sistema nervoso, sendo responsavel pela
coordenacdo de todas as a¢bes voluntdrias e involuntdrias. Nos vertebrados, um dos seus
principais componentes é o hipocampo. Os humanos, tal como todos os mamiferos, tém
dois hipocampos, um em cada um dos lobos temporais, arqueados em torno do
mesencéfalo. De uma forma geral, admite-se que o hipocampo desempenha um papel
fundamental na aprendizagem e na memdria, sendo uma das primeiras estruturas a sofrer

neurodegenerac¢ao devido ao Alzheimer.
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Capitulo 3 Estado da arte

Uma quantidade substancial de literatura sugere que anormalidades no LCR, AB, T-tau
e PET precedem neurodegeneracdo no Alzheimer. No entanto, enquanto o grau de variacao
deste biomarcadores pode abrandar antes do aparecimento de atrofias estruturais, a
neurodegeneracdo visivel por imagiologia aumenta a medida que os sintomas clinicos
aparecem. Assim, estudos volumétricos, ou medidas baseadas em voxeis da atrofia cerebral,
retém uma relagdo aproximada com o declinio da performance cognitiva em pacientes com

Alzheimer [30].

Tanto o MRI como a tomografia axial computadorizada (TAC) foram usados como
forma de obter informacgdo estrutural de tecido atrofiado devido a Alzheimer. Contudo, o
MRI tem vdrias vantagens comparado com a TAC: maior resolugdo, excelente descriminagao
de matéria cinzenta e branca e capacidade de identificacdo de pequenas lesdes vasculares.
Estes fatores contribuem para uma maior sensibilidade e especificidade no diagnéstico de

Alzheimer [11].

Alguns dos primeiros estudos efetuados com MRI em pacientes com Alzheimer
focaram-se na medicdo da atrofia do hipocampo, devido a importancia funcional desta
estrutura na memoria. Os resultados verificaram uma redug¢do do volume entre 30% a 40%,
comparado com os controlos, dependendo do protocolo de segmenta¢ao manual usado e do
grau da doenga. Da mesma forma, a exatiddao na diferenciacdo entre pacientes com

Alzheimer e os controlos oscilava entre 85% e 100% [31].

Autdpsias de pacientes, em fases iniciais da doenca, mostraram o aparecimento de
nos neurofibrilares no cortex entorrinal antes de qualquer envolvimento do hipocampo. Esta
descoberta fez com que varios grupos de investigacdo direcionassem a sua pesquisa para
outras estruturas do lobo temporal medial como a amigdala, o cértice parahipocampal, o
giro parahipocampal e, principalmente, o cértex entorrinal. Em vérios dos estudos, o grau de
atrofia do cértex entorrinal foi superior ao do hipocampo, conferindo-lhe um maior poder de
separac¢do entre pacientes com Alzheimer e controlo. Contudo, as reduzidas dimensdes e
alta variabilidade de forma tornam a identificacdo desta estrutura dificil em imagens de RM,

levando a uma maior variabilidade nos resultados [30], [32].
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De uma forma geral, melhores segmentacdes (e consequentemente, melhores
biomarcadores de Alzheimer) sdo obtidas em métodos de delineagcdo do hipocampo, pelo
que esta foi a estrutura focada nesta Dissertacdo. Neste capitulo algumas das dificuldades e
desvantagens da segmentacdo manual de estruturas cerebrais s3ao apresentadas.
Posteriormente, é feita uma descricdo de alguns dos algoritmos mais importantes na

segmentac¢do do hipocampo.

3.1. Protocolos de segmentacao manual do hipocampo e atlas cerebrais

Em imagem médica, o objetivo da segmentacdo é atribuir labels aos voxeis, de tal
forma que as regides de diferentes unidades estruturais ou funcionais sejam classificadas e
possam providenciar resultados interpretdveis. A qualidade da segmentacdo afeta
diretamente a visualizacdo, exatiddo da subsequente andlise e o planeamento da

intervengao [33].

Dependendo da aplica¢do e da modalidade de imagem, um grande leque de métodos
de segmentacdo tém sido propostos de forma a segmentar o hipocampo. No que diz
respeito ao envolvimento humano, estes podem ser classificados como: segmentacao

manual, segmentacdo semiautomadtica ou segmentac¢do automatica [33].

A segmentacdo manual é normalmente efetuada por especialistas treinados que,
seguindo um protocolo especifico, definem as regides de interesse da imagem. O
conhecimento anatédmico do especialista contribui para a segmentacdo quando as fronteiras

das estruturas sdo dificeis de detetar [33].

Embora o hipocampo seja uma estrutura complexa situada no interior do lobo
temporal medial, a maioria das suas fronteiras sdo visiveis com a alta resolugdo das imagens
de RM. De forma a normalizar o delineamento manual em diferentes imagens, diferentes
protocolos de segmentacdo foram sugeridos, capazes de traduzir definicdes anatdmicas para

o dominio da imagem. [33].

As diferentes guidelines anatémicas foram usadas por varios estudos volumétricos do

hipocampo, o que contribui para as variagdes nos resultados reportados. Em 2009, Konrad
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et al. avaliou 71 protocolos publicados na literatura, identificando cinco areas principais

onde os protocolos diferem [34]:

* inclusdo/exclusdo da matéria branca do alveo e fimbria;

* fronteira anterior do hipocampo-amigdala;

* fronteira posterior para onde a cauda do hipocampo se estende;
* fronteira medial interior;

e uso de linhas arbitrarias.

As segmentacBes manuais permitiram a criacao de atlas, isto é, imagens classificadas
e validadas para definir as fronteiras de areas anatdmicas ou funcionais de diferentes
imagens [33]. Um dos primeiros atlas largamente usados em estudos neuroimagioldgicos foi
sugerido por Talairach e Tournoux, em 1998. Este foi criado a partir de um cérebro dissecado
[35]. Mais tarde, o Montreal Neurological Institute (MNI) prop6s um novo atlas baseado em
305 imagens de RM registadas linearmente, ou seja, transformadas para o mesmo espago
fisico. O atlas MNI305 foi criado através da média das intensidades de todas as imagens [36],
[37]. Em 2001, o Atlas ICBM152 foi criado a partir de 152 imagens adquiridas com uma maior

resolucao e contraste do que as usadas no MNI305 [38].

Embora a segmentagao manual continue a ser o padrao de qualidade no que toca a
segmentacdo de estruturas em MRI, na prdtica, uma abordagem manual depende
fortemente do protocolo usado, sofre de baixa reprodutibilidade e grande variabilidade intra
e inter técnico, resultando em grandes diferencgas nos resultados finais [30], [33]. Além disso,
estudos de grande escala sdao impraticaveis uma vez que, tipicamente, o hipocampo demora
até 2 horas a ser segmentado a mao; um trabalho altamente especializado, tedioso e
fatigante. Assim, varias técnicas automaticas foram sugeridas de forma a reduzir ou eliminar
a necessidade do processo manual, uma fonte de variabilidade entre segmentacdes da

mesma imagem [39].

3.2. Algoritmos de segmentac¢ao do hipocampo
Alguns dos primeiros métodos de segmentacdo computorizada seguiram uma

abordagem semiautomatica onde, de forma a reduzir o trabalho, o utilizador é obrigado a
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identificar um conjunto disperso de pontos de referéncia na imagem, de forma a restringir a
subsequente segmentacdo automatica [39]. Embora reduza consideravelmente o tempo de
segmentacdo, este tipo de métodos continua a depender fortemente do seu processo de
inicializacdo e, para estudos de grande escala, delineagdo manual pode nao ser vidvel. Como
resultado, muita da pesquisa tem sido direcionada para a segmentacao completamente
automatica [39]. Os algoritmos de segmentacdo do hipocampo sdo maioritariamente
baseados em crescimento regional ou modelos deformdveis, métodos baseados em

aparéncia e forma ou métodos baseados em atlas [33].

3.2.1. Crescimento regional ou modelos deformaveis

Algoritmos de crescimento regional ou de modelos deformaveis comegam,
normalmente, de um conjunto inicial de pontos de referéncia, que se deforma ou expande
de modo a coincidir com a estrutura a ser segmentada. Algumas das primeiras abordagens
funcionavam de forma semiautomatica, sendo a inicializagdo feita por um especialista. Em
Ashton et al. (1997), a regido comeca com uma linha de pontos ao longo do eixo do
hipocampo e deforma-se elasticamente, sendo constringido por tensdes de superficie,

desvios da superficie esperada e forcas de tecidos vizinhos [40].

Em 1998, Ghanei aplicou modelos de contorno dinamicos, introduzidos inicialmente
por Terzopoulos et al., a segmentacdo do hipocampo. A geometria do modelo deforma-se
devido a forgas internas, baseadas curvatura local do modelo, e forgas externas, calculadas a
partir de caracteristicas da imagem obtidas por métodos de detecdao de bordas. Embora
capaz de bons resultados de segmentacdao, o método depende fortemente do método de

inicializagao [41].

O algoritmo SACHA (Segmentation Automatisée Compétitive de I'Hippocampe et de
I'’Amygdale), desenvolvido por Chupin et al. em 2007, segmenta simultaneamente o
hipocampo e a amigdala. E inicializado por uma definicdo manual de uma caixa delimitadora
e de pontos de referéncia, colocados pelo operador em cada uma das estruturas. A

deformacado da regido é regularizada por Markov random fields (MRF) [42], [43].

Com uma definicdo automdtica de um ponto de referéncia, o FMASH (fast marching
for automated segmentation of the hippocampus), por Bishop et al. em 2011, propaga a
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regido ao longo do caminho com a menor resisténcia, definido por uma funcao de potencial

da intensidade da imagem usando o método fast marching, em 3D [44], [45].

3.2.2. Métodos baseados em aparéncia e forma

Os modelos de forma ativa foram usados em segmentacdao de imagem médica por
Shen et al. em 2002. Através do ajuste de um modelo de forma paramétrico, o algoritmo
usado é capaz de detetar automaticamente caracteristicas da imagem ou certos pontos de
referéncia. Shen usou o modelo de forma introduzido por Cootes et al. onde, de modo a
aumentar a especificidade da segmentacdo, a deformacdo do modelo é restringida de
acordo com a informacdo presente num conjunto de treino. Embora o método apresente
resultados estatisticamente equivalentes a diferencas inter-avaliador para a segmentacao
manual, o algoritmo recorre a um numero de pontos de fronteira que ajudam a guiar a
deformacdo do modelo para as fronteiras corretas, quando estas ndao s3ao claramente

definidas na imagens de ressonancia magnética [46], [47].

O modelo de aparéncia ativo, introduzido originalmente por Cootes et al. em 2001,
para além de ter em conta a forma das estruturas a segmentar, considera informacao
proveniente da intensidade e textura da imagem, ou seja, a “aparéncia”. Em 2007, Babalola
et al. usou o perfil de intensidades ao longo da normal da fronteira da estrutura, o modelo
de aparéncia de perfil. A segmentacdo é produzida correspondendo o modelo com a
imagem e minimizando o quadrado das diferengas [48]. Em 2011, Patenaude et al.
incorporou este tipo de modelo numa framework bayesiana, permitindo relagdes

probabilisticas entre formas e intensidades ser completamente exploradas [49].

Hu e Collins propuseram, em 2007, um algoritmo de segmentacdo completamente
automatico baseado num modelo que combina métodos de superficie de nivel, para
modelar a forma das estruturas cerebrais, e as suas variagdes com modelos de aparéncia
ativa, para gerar imagem que sdao usadas na segmentacao. O algoritmo RLS (recursive least
square) é adotado para minimizar a diferenca entre as imagens de teste e a imagem
sintetizada. Este método usa imagens de varias modalidades para melhor a performance da

segmentacao [50].
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3.2.3. Métodos baseados em atlas

Atlas cerebrais sdo definidos por labels anatdmicos num espaco estereotaxico, isto é,
um sistema de coordenadas normalizado que estabelece uma transformacdo de um voxel
num cérebro para o voéxel correspondente num segundo cérebro. Alinhando uma nova
imagem com labels pré-definidos num espaco de referéncia, permite usar conhecimento
prévio para processar uma imagem ndo segmentada. Uma distincdo pode ser feita entre
atlas probabilisticos, que atribuem a cada voxel uma probabilidade de observar uma
estrutura particular, e atlas que correspondem a segmentacdao manual de uma imagem de

um cérebro individual [29].

A transformacdo de um atlas manualmente classificado para o sistema de
coordenadas de uma imagem em estudo permite o uso do mapa de labels resultante, para
obter uma segmentag¢ao no espac¢o alvo. Entre os primeiros trabalhos de segmentacao
cerebral baseada em atlas, estdo os publicados por Collins et al. e Christensen et al. em
meados dos anos 90. Nestes trabalhos, um uUnico atlas é alinhado, ndo linearmente, com a
imagem alvo, e a transformacao resultante é usada para propagar os mapas de labels para a
imagem em estudo. A Figura 3.1 ilustra o conceito de segmenta¢ao baseada em atlas [29].
Alternativamente, métodos baseados em modelos de aparéncia também foram propostos
para guiar o registo, como os sugeridos por Duchesne et al. em 2002 e por Klemencic et al.

em 2004.

Unseen image Segmentation

Figura 3.1- Segmentacdo cerebral baseada em atlas: um atlas é registado com uma nova imagem e os labels

sdo propagados [29].
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Esta abordagem depende crucialmente do alinhamento do atlas com a imagem alvo.
Por consequéncia, a segmentacdo resultante falha em areas onde o registo subjacente falha

[29].

Diferentes métodos de registo eldsticos (Miller et al.,1993; Losifescu et al.,1997; Crum et
al.,2001), fluidos (Haller et al.,1996; Hogan et al., 2000; Crum et al.,2001) e baseados em
fluxo otico (Dawant et al., 1999: Hartmann et al., 1999; Baillard et al.,2001) ja foram usados

para corresponder uma imagem de um paciente a um atlas [33].

No algoritmo ANIMAL (Automatic Nonlinear Image Matching and Anatomical
Labeling), prosposto por Collins et al. em 1995, a imagem do paciente em estudo é usada
como ponto de partida, e o atlas como o alvo, num registo nao rigido (permite deformacdes
locais na imagem alvo para permitir um melhor alinhamento com a imagem de referencia).
O mapeamento dos labels é conseguido por transformacdo inversa, recuperada pelo

ANIMAL [51].

Uma forma encontrada de aumentar a exatiddo da segmenta¢do foi o uso de
multiplos atlas, reduzindo assim, a tendéncia para um Unico atlas e tomando vantagem da
informacdo presente em varios sujeitos [52], [53]. Varios atlas podem ser transformados
para o espaco de coordenadas da imagem alvo, que serd segmentada por um registo ndo
rigido. A classificacdo de cada voéxel da imagem é entdo determinada por fusdo das
segmentac¢des deformadas de cada um dos atlas, normalmente com uma regra de votacao.
Desta forma, erros cometidos por atlas individuais podem ser compensados por outros atlas.
Esta abordagem estd ilustrada na Figura 3.2. Foi mostrado que esta é uma das melhores

abordagens para a delineagao de estruturas subcorticais em MRI [54].
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Multiple
Multiple atlases segmentations

Fused
segmentation

Figura 3.2- Segmentacdo baseada a multiplos atlas. As imagens dos atlas sdo registadas em novas imagem,
permitindo a propagacdo dos seus labels. A segmentacao final é obtida por fusdo das segmentagdes individuais
[29].

A variabilidade entre sujeitos pode exceder o espaco de transformag¢ao procurado
pelos algoritmos nao rigidos, pelo que erros de correspondéncia podem ser propagados para
o resultado da segmentacdo. Na pratica, a exatiddo deste tipo de métodos depende de
quatro fatores: o conjunto inicial de atlas, o algoritmo de registo, a estratégia de selecdo dos

atlas depois do registo e o método de fusdo de labels [39], [48].

Um conjunto representativo, mas imparcial, de atlas deve ser escolhido para a
populacdo de interesse, uma vez que este tende a melhor a performance comparativamente
com Unico e normalizado coorte de atlas [39]. Embora nem sempre esteja disponivel, um
grande conjunto de atlas ajuda a lidar com a variabilidade em popula¢des muito diversas ou

com uma subpopulacdo especifica [33], [55].

No contexto do registo, a abordagem ndo rigida ndo assegura a correspondéncia
completa entre as imagens mas, segundo a comparacao feita por Carmichael et al., produz
melhores resultados do que registo com transformacgdes lineares, especialmente no caso de

estruturas com forma complexa, como o hipocampo [39].

Em 2009, Yassa e Stark avaliaram a eficacia de 12 métodos de registo no alinhamento
de estruturas do lobo temporal medial, incluindo alinhamento Talairach e 3dWarpDrive no
software AFNI (Cox, 1996), normalizacdo em SPM (Asburner e Friston, 1999,2005), LDDMM

(Large Deformation Diffeomorphic Metric Mapping, Beg et al.,2005; Miller et al., 2005),
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DARTEL (Diffeomorphic Anatomical Registration Through Exponenial Lie Algebra, Ashburner,
2007) e o Demons, um algoritmo baseado numa analogia com conceitos da termodinamica
(Thirion, 1998). O algoritmo Demons teve a melhor performance no alinhamento do

hipocampo [56].

O problema da selecdo de vdrios atlas foi discutido por Aljabar et al., em 2007, onde
propdem uma estratégia de pré-selecdo dos atlas, antes de qualquer segmentacdo. Baseado
em métricas de intensidade ou informacdo do sujeito, todos os atlas sdo ordenados de
acordo com a sua conveniéncia para a imagem em estudo. A sobreposicdao do resultado da
segmentacdo obtida e a segmentacao real € maxima quando, entre 10 a 20 dos primeiros
atlas sdo selecionados, e combinados segundo uma regra de votacdo. Quando atlas menos
similares sdao fundidos na segmentacao, a informacao relevante assume um menor peso, e a

eficacia da segmentacdo converge para um valor inferior [29]

Relativamente a fusdo dos labels, o método basico consiste na combinacdo dos
mapas de labels transformados com uma votacdo voxel-a-véxel por maioria [53]. Uma
abordagem mais sofisticada é a atribuicdo de pesos aos votos de cada atlas baseados na sua
performance, como por exemplo o algoritmo STAPLE (Simultaneous truth and Performance
Level Estimation). O STAPLE produz uma estimativa probabilistica da segmentacdo através
da atribuicdo de um peso a um numero de segmentacgdes individuais, enquanto considera a
performance de cada segmentacdo. Um algoritmo EM (expectation-maximization) é usado
para iterativamente estimar a segmentacao real, pesando todas as segmentagdes individuais

[29], [57].

Em contraste com o STAPLE, onde os pesos sdo avaliados globalmente no atlas, pesos
calculados localmente foram desenvolvidos, selecionando regides ou voxeis préximos a
estrutura em estudo [58]. Em 2009, Artaechevarria et al. utilizou a informagao da
intensidade da imagem alvo e dos atlas, de forma a pesar cada atlas na votagdo. A votacao
depende da similaridade local de cada atlas com a imagem alvo [59]. Em 2012, Coupé et al.
propos um método capaz de segmentar e classificar padrées de atrofiamento do hipocampo
e do cértex entorrinal, usando uma abordagem de patches nao locais. O seu método obteve

um dos melhores resultados na separagdo entre controlos e sujeitos com Alzheimer [60]. De
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uma forma geral, a atribuicdo local de pesos obtém maior exatiddo do que quando se

considera informacgao presente em toda a imagem [61].

Métodos baseados em aprendizagem estatistica também foram introduzidos como
forma de pesagem na segmentacao baseadas em multiplos atlas. Em 2010, Sdika et al. usou
um mapa de exatiddo de segmentacdo, para estimar a exatiddo média de cada véxel dos

atlas no conjunto de treino, e a estimativa é usada como peso na fusdo dos labels [62].

O uso de atlas também foi combinado como outras abordagens de segmenta¢do. Em
2008, Lijn et al. usou varios atlas para gerar um mapa de probabilidades, que é depois
combinado com um modelo de intensidades e vizinhanga para criar uma fungao de energia.
As estruturas sdao entdo segmentadas, minimizando a fung¢do de energia usando o algoritmo
de graph cuts [63]. Em 2009, Wolz et al. melhorou o modelo de intensidades e, em 2010,

Lotjonen et al. propoz uma abordagem EM para otimizar a fungao de energia [64], [65].

3.3. Abordagem seguida nesta dissertacao

O uso de diferentes métricas de avaliacdo, de conjuntos de imagem ou de diferentes
esquemas na validacdo fazem com que, a comparacdo da eficicia entre os diferentes
métodos apresentados nem sempre seja possivel. Além disso, como a segmentagdo se
destina a ser usada num sistema de Computed Aided Diagnostic, o método usado necessita

de ser capaz de segmentar hipocampos com elevado grau de atrofia.

Nesta dissertacao serda usado o método de segmentacdo baseado em patches ndo
locais, proposto por Coupé et al., em 2011, como a base para a criagdo de uma ferramenta
de classificacdo dos diferentes estados de deméncia. Este foi escolhido devido a qualidade
dos resultados obtidos e a relativa simplicidade do método [28]. Além disso, o algoritmo é
expandido, no ano seguinte, de forma a calcular mapas de gradacdes das estruturas
cerebrais, que podem ser usados como um novo biomarcador de Alzheimer [66]. Este
sistema foi validado com as imagens da base de dados ADNI, um dos maiores estudos
longitudinais de pacientes de Alzheimer, tendo sido reportado resultados de classificacao

que, ainda hoje, se mantém competitivos [60].
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Como nenhuma versdo do algoritmo de Coupé et al. (Scoring by Nonlocal Patch
Estimator- SNIPE) se encontra disponivel publicamente, uma das principais tarefas da
dissertacdo foi a implementacdo da totalidade do método. E ainda proposta uma alteracdo
ao sistema sugerido por Coupé, sendo a informac¢do das bordas das imagens, obtida pelo

filtro Laplaciano, usada para melhorar o calculo da segmentacado e da gradacao.

3.4. Sumadrio

Alguns dos primeiros estudos efetuados com MRI, em pacientes de Alzheimer,
focaram-se na medicdo da atrofia do hipocampo, devido a importancia funcional desta
estrutura na meméoria. Estes verificaram redugdes significativas do volume da estrutura em
pacientes com a patologia. Autdpsias de pacientes, em fases iniciais da doenga, mostraram o
aparecimento de ndés neurofibrilares no cértex entorrinal antes de qualquer envolvimento
do hipocampo. Contudo, as reduzidas dimensdes e alta variabilidade de forma tornam a
identificacdo desta estrutura dificil em imagens de RM, levando a uma maior variabilidade

nos resultados.

Embora a segmentacdo manual seja o padrao de qualidade no que toca a
segmentacdo de estruturas, a delineacdo do hipocampo é um trabalho altamente
especializado, tedioso e demorado. Assim, vdrias técnicas automaticas foram sugeridas de
forma a reduzir ou eliminar a necessidade do processo manual. Os algoritmos de
segmentacdao do hipocampo s3ao maioritariamente baseados em crescimento regional ou
modelos deformdveis, métodos baseados em aparéncia e forma ou métodos baseados em

atlas.

Algoritmos de crescimento regional ou de modelos deformaveis comegam,
normalmente, de um conjunto inicial de pontos de referéncia, que se deforma ou expande
de modo a coincidir com a estrutura a ser segmentada. Os métodos baseados em aparéncia
e forma modelam a forma da estrutura pretendida e usam o modelo resultante para realizar
a segmentacdo. Os algoritmos baseados em atlas usam imagens com labels pré-definidos
num espaco de referéncia, permitindo o uso do conhecimento prévio para processar

imagens nao segmentadas.
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Nesta dissertacdo sera usado o método proposto por Coupé et al., em 2012, como a

base para a criacdo de uma ferramenta de classificacdo dos diferentes estados de deméncia
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Capitulo4 Segmentacao do hipocampo baseada em
patches nao locais

Os métodos baseados em patches sdo bastante competitivos em determinados
subdominios do processamento de imagem, como a sintese de texturas (Efros e Freeman,
2001), super-resolugdo (Protter et al., 2009), reconstrucdo (Criminisi et al., 2004) e
restauracdo de imagens (Buades et al., 2005). Em cada uma destas aplica¢cGes, a abordagem

por patches exibe uma performance muito elevada, apesar da sua simplicidade [67]—[70].

Inspirado no filtro de média ndo local para ruido gaussiano, Coupé et al. propuseram,
em 2011, um método baseado em patches ndo locais capaz de segmentar o hipocampo e o
ventriculo cerebral em imagens de MR, a partir de segmentagdes manuais de especialistas.
Duas das principais propriedades do filtro de média ndo local sdo exploradas para melhorar
a segmentacdo: a redundancia natural da informacdo contida na imagem, que pode ser
usada para aumentar drasticamente o nimero de amostras, e o contexto de intensidade
local, que é usado como uma forma robusta de comparacdao de amostras. O método foi
usado para segmentar o hipocampo de sujeitos saudaveis e ventriculo lateral de pacientes

com Alzheimer [28].

No presente capitulo sera introduzido o conceito de patch e de processamento nao
local. O método de segmentacao proposto por Coupé et al. é apresentado, incluindo os
algoritmos de pré-processamento e a sua necessidade, e estratégias de aceleramento do

método.

4.1. Visao geral do método

Tal como nos métodos baseados em atlas, o algoritmo proposto por Coupé et al. usa
imagens de RM segmentadas manualmente por especialistas como antecedentes, de forma
a segmentar estruturas anatdmicas. No entanto, este apresenta duas diferencgas principais: a

escala dos objetos considerados e o esquema de fusdo de labels [28], [71].

Enquanto os algoritmos baseados em atlas trabalham ao nivel da estrutura

anatomica, este método usa uma escala menor através de patches, isto é, pequenos
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conjuntos de voxeis vizinhos. Assim, enquanto a segmentacdo por atlas realiza uma fusdo de
estruturas dos templates deformadas nao linearmente, a segmentacdo baseada em patches
nao locais alcanca a classificacdo de cada voéxel individualmente, por comparacao do seu
patch envolvente com patches dos sujeitos de treino, onde o label do voxel central é
conhecido. Quando um patch sob estudo se assemelha a um patch dos sujeitos de treino, os
seus voxeis centrais sdo considerados pertencentes a mesma estrutura. Com este método,
varias amostras de cada sujeito de treino podem ser usadas durante a fusdo de labels,
permitindo um drastico aumento do nimero de amostras de patches envolvidas no processo

[28].

Os algoritmos baseados em atlas usam, normalmente, um esquema de votagao por
maioria para a fusdo de labels que considera a relevancia, ou peso, de todas as amostras
classificadas como semelhantes [53], [72]-[74]. Em contraste, o estimador ndo local usa a
diferenca baseada na intensidade entre os patches sob estudo para efetuar uma fusao

I”

ponderada dos labels. O termo “ndo local” indica que a distancia espacial entre os centros
dos patches nao é tida em conta na ponderagdo; assim, o peso de cada amostra é apenas
influenciado pela similaridade de intensidades entre patches. Neste tipo de abordagem, a
distancia baseada na intensidade entre patches diminui a medida que a relevancia entre as

amostras considerada aumenta [28].

Desta forma, o esquema de médias de patches ndo locais permite o uso robusto de
um grande numero de amostras durante a estimativa, aproveitando a redundancia de
informacdo presente na imagem. Este niumero serd mais importante que o nimero de
sujeitos de treino, ao contrario dos métodos baseados em atlas, onde o nimero de atlas
utilizado prevalece. Além disso, contrariamente a vota¢do por maioria, a média ndo local
permite uma robusta distingdo das amostras mais similares de acordo com o seu contexto

local [28].

4.2. Pré-processamento

O primeiro passo da segmentacdo por patches nao locais envolve a organizag¢ao dos
sujeitos de treino para serem usados na comparac¢ao de patches. Durante esta fase, a
variabilidade causada pela formac¢dao da imagem é minimizada através de filtragem, correcado
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das nao-homogeneidades e normalizagdo das intensidades. Além disso, uma vez que
regularidade anatdmica entre os sujeitos serd usada para guiar a procura dentro da
biblioteca, os sujeitos da base de dados s3ao linearmente transformados para o espago
estereotdxico de forma a assegurar a correspondéncia entre as localizagdes anatdmicas das

diferentes imagens. A sequéncia destes passos é visivel na Figura 4.1 [28].

Subject Space

MNI Space

Intensity normalization and cropping

Figura 4.1- Pipeline de pré-processamento usado para a construcdo da biblioteca de imagens. Primeiro,
filtragem e correcdo das ndao-homogeneidades sdo feitas no sistema de coordenadas do sujeito. Entdo, as
imagens sdo registadas para o espago do atlas MNI-ICBM152. Finalmente, a normalizagdo das intensidades de

cada sujeito é feita antes de cortar as imagens a volta das estruturas de interesse [28].

4.2.1. Filtragem

Todas as imagens da base de dados foram, primeiramente, filtradas com o filtro de
média ndo local 3D proposto por Coupé at al., em 2008. De forma a reduzir o ruido Rician, a

adaptacdo do filtro ndo local de Wiest-Darssle et al. também foi usada [28].
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Na formulagdo cldssica do filtro de média ndo local, a intensidade restaurada
NL(u)(x;) do voxel x; é a média pesada de todas as intensidades dos voxeis da imagem u

definida como:
NL(uw)x; = ijeﬂs W(xl-,xj)u(xj) (4.1)

onde u(x;) é a intensidade do voxel, x; e W(xi, x]-) € o peso atribuido a u(x;) na restauragdo
do voxel x;. O peso quantifica a similaridade das vizinhangas locais N; e N;, dos voxeis x; e

X

s assumindo que W(xi,xj) € [0,1] e ij693W(xi,x]'):1, sendo Q3 a grelha

tridimensional da imagem [75].

Na defini¢do classica, o filtro considera que cada voxel pode ser ligado a todos os
outros mas, por razGes computacionais, o nimero de voxeis avaliados na média pesada

pode ser limitada a um volume de procura V; centrado em x; [75].

Para cada voxel x; em V;, a distancia euclidiana com peso gaussiano ||. I3 o, definida
por Buades et al., é calculada entre u(N;) e u(N]) Esta distancia é a L2 classica, convolvida
com um kernel gaussiano de desvio padrdo a, e mede a distancia entre as intensidades das

vizinhancas. Dada esta distancia, o peso W(xl-, xj) é dado por:

Jutvp-u(w))]

2,a

W(xi,xj) = ;e h2 (4.2)

onde Z; € uma constante de normalizagdo para assegurar que ijeﬂs W(xl-,xj) = 1e hatua

como um parametro de suaviza¢do, controlando o decaimento da funcdo exponencial.
Quando h é muito elevado, todos os voxeis x; e V; terdo o mesmo peso W(xi,xj) relativo a
x;. O valor restaurado NL(u)(x;) serd a média da intensidade dos voxeis em V;, levando a
uma forte suavizacdo da imagem. Por outro lado, quando h é muito baixo, o decaimento da
funcdo exponencial sera elevado, pelo que apenas alguns voxeis x; em V;, com u(N]) muito
semelhante a u(N;), terdo um peso significativo. Assim, o valor restaurado NL(u)(x;)
tenderd para a média de voxeis com valores de vizinhanga similares aos de x;, levando a

uma suavizac¢ao leve da imagem [75].

O filtro ndo local proposto por Coupé et al. introduz uma forma automadtica de

ajustar o parametro de suavizacdo h e sugere uma implementacao por blocos, em conjunto
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com uma pré-selecdo dos voxeis mais relevantes, de forma a diminuir a carga computacional

que o método tradicional requer [75].

A adaptacdo do filtro de média ndo local para ruido Rician sugerida por Wiest-Darssle

et al. foi conseguida alterando a NL(u)x; = ijeﬂg W(xi,xj)u(xj) (4.1) para:

NLg(uw)x; = \/(ijeng W(xi,xj)u(xj)z) — 202 (4.3)

onde ¢’ é a variancia do ruido [76].

4.2.2. Correg¢ao das nao-homogeneidades

O campo de n3dao-homogeneidades manifesta-se como uma variagdo suave da
intensidade de um tecido homogéneo ao longo da imagem, o que altera o valor da sua
intensidade, dependendo da sua localizacdo. Esta ndao uniformidade de intensidades deve-se
ao facto do MRI assumir a existéncia de um campo magnético B, completamente continuo.
Na verdade, B, esta sujeito a varias alteragdes, normalmente, devido a fraca uniformidade
da radiofrequéncia da bobina, inducdo de correntes elétricas (correntes de Eddy) devido a
gradientes magnéticos e a anatomia do paciente. Exemplos de imagens afetadas por este
efeito estdo presentes na Figura 4.2 (a) e (d). Embora estas variacGes se situem entre os 10%
e 20%, tendo pouco impacto no diagndstico visual, a performance de técnicas de
segmentacdo automadtica podem ser significativamente degradada, uma vez que é assumido
uma homogeneidade de intensidades dentro de cada classe. A remogao deste efeito é
conseguida através da modelizacdo do seu comportamento na imagem. Geralmente, o

mesmo é assumido como multiplicativo [77].
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Figura 4.2- Correcdo da ndo-homogeneidades de imagens de MR T1-w: (a) e (d) vista axial e sagital de imagens
ndo homogéneas; (b) e (e) campo ndo uniforme estimado pelo método N3; (c) e (f) imagens corrigidas [77].

O método N3 (Nonparametric Nonuniform intensity Nomalization) é um dos métodos
com melhores resultados na remog¢dao das nao-homogeneidades, tendo sido usado em
diferentes aplicagcdes [78]-[80]. Este método considera que a imagem ¢é formada pelo

seguinte modelo multiplicativo:
v(x) = u(x)f(x) + n(x) (4.4)

onde na localizagdo x, v(x) é o sinal medido, u(x) é o verdadeiro valor do sinal emitido pelo
tecido, f(x) é o campo de variagdo de intensidades desconhecido e n é o ruido gauissiano,
independente de u. O problema de compensar a ndo-uniformidade da intensidade é a tarefa

de estimar f [77].

Considerando o caso livre de ruido, a aplicacdo do logaritmo a expressdo torna o
modelo aditivo. Assim, usando a notagdo #(x) = log[u(x)], o modelo da imagem torna-se

[77]:
D(x) = a(x) + f(x). (4.5)

Sejam U,V e F as fungbes de densidade de i, ¥ e f, respectivamente. Fazendo a

~
A~

aproximagdo que il e f sdo varidveis aleatdrias independentes e ndo correlacionadas, a

distribuicdo da sua soma é encontrada pela seguinte convolucao :

V@®)=F@®) «U®) = [F(o—-Ff)Uu(f)df (4.6)
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pelo que a distribuicdo F pode ser vista como uma suavizacdo da distribuicdo de
intensidades de U. Como f ¢ um campo suave de variacdo lenta, F pode estimado
iterativamente, de forma a maximizar a frequéncia de U [77]. Um exemplo da aplicacdo

deste algoritmo esta visivel na Figura 4.2.

4.2.3. Registo linear para o espaco estereotaxico

Coupé et al. usa o método proposto por Collins et al. para registar linearmente as
imagens para o atlas MNI-ICBM152 [28].

O problema de registo consiste na procura da transformagdo que melhor alinha a
imagem de referéncia I, e uma outra imagem I;. Isto é formulado como um problema
matematico, através de uma fungdo de custo, C(I;,1,), que quantifica a qualidade do
registo, e depois encontra a transformacdo T * que fornece o custo minimo
T *= argmingeg, C(I, I;° T) onde Sy € o espago de transformagdes permitidas, e I;°T
representa a imagem I; depois de ser transformada por T [81].

No inicio da formulacdo do problema, é necessdrio decidir qual serd o espaco
permitido de transformacgdes, S;. Uma classe bdsica sdo as transformagdes lineares que, em
3D, tém 12 graus de liberdade: trés parametros de translacdo, trés de rotacao, trés de escala
e trés de shear. Os parametros de shear causam transformacgdes “trapezoidais” na imagem;
por exemplo, um shear xy causa uma mudanga horizontal na imagem que depende da

localizagdo de y. Isto esta ilustrado na Figura 4.3, onde um shear xy foi aplicado [37], [81].

Figura 4.3- llustragdo de uma aplicagdo de um shear xy a uma imagem RM no plano axial [82].

Usando a formulagdo por matriz, o ponto (x,y,z,1) é mapedo para o ponto

(x',y',2',1) usando a transformagdo:
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.y, z,1) = [Al(x,y,2,1) (4.7)

onde A é uma matriz de transformacdo 4Xx4, contendo doze elementos independentes, e
resulta da concatenacdo de quatro matrizes representates da translagcdo Sh, rotagdo Sc,

escala R eshearT [37]:
A = [Sh][Sc][R][T]. (4.8)

O método de registo criado por Collins et al. utiliza apenas nove parametros, ndo

realizando qualquer transformacao de shear [37].

A maioria dos algoritmos de registo comeca pela extracdo de caracteristicas das
imagens, que serdo usadas para avaliar o processo de alinhamento. Devido as
transformacgdes efetuadas, as caracteristicas devem ser insensiveis a pequenas perturbag¢des
na forma e robustas na presenca de ruido. Para além disso, estas devem ser intrinsecas ao
objeto, e ndo devem depender da posicdo nem da orientagdo deste na imagem. Por outras
palavras, a caracteristica detetada num dado ponto deve assumir o mesmo valor se o objeto
for movido ou rodado na imagem. Collins et al. utiliza duas caracteristicas: a intensidade da
imagem desfocada e magnitude do gradiente. Estas podem ser calculadas em cada véxel de
um volume 3D e verificaram-se suficientes para o registo linear. Uma vez que a desfocagem
gaussiana ndo é independente da escala, as caracteristicas necessitam de ser recalculadas a

cada nova escala do problema de registo [37].

Relativamente ao problema de otimiza¢ao, Collins et al. utiliza diferentes resolugdes
espaciais de forma a minimizar problemas associados com minimos locais da fungdo de
custo, pelo que o registo comega com imagens muito desfocadas, sendo mais detalhe

adicionado a cada passo [37].

4.2.4. Normalizagao das intensidades

Um dos problemas para os algoritmos de segmentacdo em imagens de RM é o facto
das intensidades medidas ndao terem um significado absoluto. Assim, um processo de
normalizacdo de intensidades torna-se fundamental para poder assegurar que o contraste

de cada tipo de tecido seja consistente para todos os sujeitos da base de dados. Para este
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fim, Coupé et al. definiu as intensidades entre o intervalo [0-100] e normalizou todas as

imagens com o método proposto por Nyul e Udupa [28].

Em 1999, Nyul e Udupa propuseram um novo método capaz de transformar o
histograma de uma imagem num histograma padrdao. Assim, as intensidades dos tecidos
passam a ser correspondentes em diferentes imagens, mantendo as relagdes de intensidade

pré-existentes dentro de cada imagem individual [83].

A normalizagdo é conseguida por transformacdo da moda e da gama de interesse da
imagem para valores obtidos a partir uma ou mais imagens de referéncia. A definicdo de
uma gama de interesse é necessaria devido a existéncia de outliers. Assim, o percentil
superior e inferior (p; e p,) sdo definidos, reduzindo a gama de intensidades real [m,, m,].
Os p1 e p, obtidos a partir das imagens de referéncia denominam-se s; e s,. Quando as
imagens apresentam uma distribuicdo bimodal, a moda principal corresponde ao
background, pelo que a moda p usada, corresponde a moda secunddria do histograma. Em
imagens com histogramas unimodais, o parametro u pode ser substituido pelo “final” da
Unica curva, w, onde o declive da curva é -1. Uma representacdo destes parametros é visivel

na Figura 4.4 [83].

a) b)

+ 1 + "
T Y T

my py H P2 m my Py w 2] my

Figura 4.4- Localizacdo dos parametros de normalizacdo: a) numa imagem com distribuicdo bimodal; b) numa
imagem com distribui¢dao unimodal [83].

Para a obtencdo dos parametros, também chamada de fase de treino, as
intensidades de cada imagem de referéncia j, compreendidas entre py; e pyj, sdo mapeadas

para o intervalo [s;, S, ], de acordo com [83]:

S—P1j

D2j—P1j

x'=s; + (53 — 51)- (4.9)
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O parametro us é o valor médio das modas das imagens de treino, depois de

transformadas pela Equacgao 4.9 [83].

A transformada 7(X), responsével pela normalizacdo das intensidades de uma nova

imagem i, é entdo conseguida pela equac¢ao[83]:

us + (= ) 511::,'7”11' Sx S
7(X) = S (4.10)
Hs + (x — ui)pm__ui, W < x < my;

Como é visivel pelos intervalos da equacdo 4.10, os outliers da imagem i também sao

normalizados [83].

4.3. Estratégia de procura na base de dados

A estratégia de procura dentro da biblioteca de imagens destina-se ndo so6, a
encontrar patches idénticas, mas também a evitar computacdes desnecessdrias. Primeiro, a
segmentacdo é restringida a uma mascara de inicializacdo. Segundo, é considerado que
patches similares sdo encontrados em sujeitos idénticos. Considera-se ainda que a
variabilidade entre sujeitos no espaco estereotaxico limitada, pelo que, o volume de procura
de patches é limitado em torno da localizacdo sob estudo. Finalmente, uma pré-avaliagdo da
similaridade dos patches é conseguida pela comparacado dos seus contrastes e intensidades

[28].

4.3.1. Mascara de inicializagcao

A segmentacdo da totalidade da imagem pode ser evitada com definicdo de uma
mascara de inicializacdo em volta da estrutura de interesse. Um grande numero de
abordagens pode ser usado como, por exemplo, a dilatagdo morfolégica da mascara do
sujeito da base de dados mais préoximo da imagem em estudo. Coupé et al. optaram por uma
estratégia simples e rapida, utilizando a unido de todas as segmenta¢Ges manuais da base de

dados como mascara inicial [28].
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4.3.2. Selecao dos sujeitos

Uma sele¢do ao nivel dos sujeitos é efetuada, de uma forma que se aproxima a
selecdo dos melhores sujeitos no método de fusdo de labels [72]. Neste método, Coupé et
al. usam a soma dos quadrados das diferencas (SQD) ao longo da mascara de inicializacdo.
Esta estratégia foi escolhida porque a SQD é sensivel a variagGes de contraste e intensidade,
pelo que, é esperado encontrar um maior nimero de patches idénticas em sujeitos com
menores SQDs. O mesmo conjunto dos N elementos mais similares é mantido durante toda

a segmentacdo [28].

4.3.3. Pré-selecao de patches

Finalmente, tal como proposto para questdes de filtragem [76], Coupé et al. realizam
uma pré-selecdo dos patches, que serdo comparados de forma a reduzir o tempo de
computacdo. Usando medidas estatisticas simples, como a média e a variancia, é possivel
descartar, a priori, a maioria dos patches pouco relevantes. Neste método, sdo usados o
contraste e a intensidade como critério de pré-selecdao. Baseado no primeiro e no segundo
termo de uma medida de similaridade estrutural (SSIM), a medida de pré-selecdo pode ser

escrita como:

2UiMsj 2005
SS =

— 2,2 2, 2
uitug; oi+og;

(4.11)

onde u representa a média e g o desvio padrdo dos patches centrados no voxel x; (voxel em
consideragdo) e no voxel x; ; (voxel na localizagdo j do sujeito s). Se o valor de ss for maior

que um dado threshold, a distancia de intensidades entre os patches i e j é calculada [28].

Finalmente, o método de procura proposto limita os patches considerados a um
volume de procura, isto é, apenas patches préximas do voxel em estudo, em termos de
espaco estereotaxico, sdo consideradas. Para além da reducdo drastica do tempo de
computacdo, a pré-selecao efetuada também reduz o numero de outliers na fusdo nao local

dos labels [28].
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4.4. Fusao de labels por média nao local

A estratégia de fusdo de labels proposta por Coupé et al. é baseada no estimador de
média ndo local proposto por Buades et al., em 2005 [28], [70]. Neste método, a distancia
baseada na intensidade entre os patches é usada para calcular uma média pesada das

amostras [28].

4.4.1. Estimador de média nado local

Para todos os voxeis x; da imagem a ser segmentada, a estimativa do /label final é
baseada na fusdo de labels pesada v(x;) de todas as amostras classificadas dentro do
volume de procura V; para o N sujeitos selecionados:

Zév=1 Zjevi W(xi'xs,j)ys,j
Zé\,:l ZjeViW(xi'xs,j)

v(x;) = (4.12)

onde y, ; € o label atribuido por um especialista ao voxel x ; na localizagdo j do sujeito s e
W(xl-,xs,j) € o peso atribuido a ys; por comparagdo de patches. Dependendo da
similaridade entre o patch envolvendo x; e o patch envolvendo x,;, 0 peso € calculado

como:

IPGed-P ()1

- i)™ js)ll,

w(x;, x5 ;) = {€XP 3 . ss =2 tz (4.13)
, SS<t

onde P(x;) representa o patch cubico centrado em x;, ||.||, € a distdncia L2 normalizada
(pelo numero de elementos) calculada entre cada intensidade dos elementos dos patches
P(x;) e P(xs,j) e h é um parametro de decaimento. Como explicado na sec¢do 4.3.3, se a
similaridade estrutural ss entre os patches é menor que o threshold th, entdo o peso nao é

calculado, assumindo automaticamente o valor 0 [28].

Finalmente, considerando os labels y definidos em {0,1}, a classificacdo final L(x;) é

dada por:

1, v(x;) =205

L(x;) = {0’ b= 0e (4.14)
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O método também pode ser aplicado com labels probabilisticos definidos em [0,1],
sem quaisquer modificacdes [28]. A Figura 4.5 exemplifica, com uma pré-selecdo de trés

sujeitos, os passos envolvidos na segmentagdo do voxel x; [28].

Subject to be
segmented

Voxel x, under study
with its surrounding
patch P(x, )

The N closest
training subjects
selected from the
dataset

Examples of highly

similar patches in V,

within the selected
subjects

Maps of the
weights wix, x_ !)

V, Vv,
X

Corresponding
manual

estimated by patch  segmentations with

comparison

the labels y,

L{x;)=1

Subject selection

Patch comparison

Nonlocal means label fusion

Figura 4.5- Visdo geral dos diferentes passos envolvidos na segmentagdo do véxel x; incluido na mascara de
inicializagdo. O patch P(x;) é comparado com todos os patches P(xsij) contidos no volume de procura V; no
interior dos N sujeitos selecionados (neste caso, N = 3). O mapa de pesos mostra que os maiores pesos sdo
atribuidos aos patches P(xs’j) mais similares a P(x;). Depois da fusdo de média ndo local dos labels y; ;, a

estimativa resultante é v(x;) = 0.994, pelo que o label final é L(x;) = 1[28].

4.4.2. Adaptacao local de h

Em problemas de estimacdo, o ajuste do parametro de decaimento h desempenha
um papel crucial. Como ja foi referido no caso da filtragem nao local, se h for muito baixo,
apenas algumas amostras serdao tomadas em consideracao, quando h é muito elevado, todas

as amostras tendem a ter o mesmo peso e a estimac¢do aproxima-se da média cldssica [28].
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Idealmente, o valor h deve depender da distancia de intensidades do patch sob
consideragdo e o conteudo da base de dados. De facto, quando a biblioteca contém patches
muito parecidas com o patch em estudo, h necessita de ser diminuido de forma a reduzir a
influéncia de outros patches. Contudo, quando nao existem patches similares, h precisa de
ser aumentado de forma a relaxar a selecdo. Para alcancar esta adaptacdo local de h
automaticamente, Coupé et al. sugeriu uma estimacdo h(x;) baseada na distancia minima

entre P(x;) e P(xj,s):
h(x;) = }\ZXarng‘j min”P(xl-) — P(xj,s)”z + ¢, (4.15)

onde € é uma pequena constante para assegurar estabilidade numérica no caso do patch
sob consideracdo estar contido na biblioteca, e A é uma constante. Este tipo de adaptacao

local tem sido similarmente usado no denoising adaptativo de MRI [28].

4.5. Sumario

O algoritmo proposto por Coupé et al. segue uma abordagem semelhante aos
métodos baseados em atlas, usando imagens de RM segmentadas manualmente por
especialistas como antecedentes, de forma a segmentar estruturas anatdmicas. No entanto,
o método usa uma escala menor através de patches e a fusdo de labels é feita

ponderadamente para cada véxel, com uma abordagem nao local.

A variabilidade causada pela formacdo da imagem é minimizada através de um
extenso passo de pré-processamento: filtragem, correcdo das ndo-homogeneidades,

transformacao linear para o espaco estereotdxico e normalizacdo das intensidades.

Uma vez que o processamento ndo local é computacionalmente dispendioso,
algumas medidas sdo necessdrias, de forma a evitar computacdes desnecessarias e a
acelerar a execugdo do método. Primeiro, a segmentacdo é restringida a uma madscara de
inicializacdo. E ainda considerado que patches similares s3o encontrados em sujeitos
idénticos, havendo uma pré-selecio de sujeitos. Para além disso, uma vez que a
variabilidade entre sujeitos no espaco estereotdxico limitado, o volume de procura de
patches é limitado em torno da localizagdo sob estudo. Finalmente, uma pré-avaliacdo da

similaridade dos patches é conseguida pela comparacdo dos seus contrastes e intensidades.
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Capitulo5 Segmentacio e gradacao simultinea de
estruturas anatomicas

Em 2012, Coupé et al. propds um novo método capaz da extracdo de biomarcadores
de Alzheimer a partir de imagens de ressonancia magnética. O algoritmo SNIPE (Scoring by
Nonlocal Patch Estimator) é uma extensdo da segmentacdo baseada em patches

apresentada no Capitulo 4 Error! Reference source not found. [66].

Através do uso de populacbes de treino com estados clinicos diferentes, isto é,
sujeitos de controlo (CN) e pacientes com doencga de Alzheimer (AD), o estimador de média
nao local é utilizado para avaliar a proximidade de cada véxel da imagem RM em estudo com
as populacdes de treino. Uma vez que a estimativa da gradacao e a fusdo de labels exige o
mesmo passo de comparagao de patches, segmentacao e gradacado das estruturas estudadas
podem ser alcangadas simultaneamente, sem necessidade de computagdo adicional. O valor
médio da gradacdo obtida foi proposto como um novo biomarcador para prever o estado

clinico dos pacientes em estudo [66].

Do ponto de vista clinico, a capacidade de prever Alzheimer, isto é, distinguir
pacientes com MCI progressivo ou estatico, é mais importante do que detetar AD. Contudo,
a previsdo é claramente mais desafiante uma vez que, para além das mudancgas anatémicas
serem mais subtis, o conjunto de sujeitos com MCI é muito heterogéneo, sendo que alguns
individuos convertem para Alzheimer (pMCI) e outros ndo (sMCl). A distingdo destas duas
classes é crucial para a proposta de um novo biomarcador. Assim, o método foi usado para
segmentar e classificar o hipocampo (HC) e o cdértex entorrinal (CE), tendo a sua capacidade
de separacdo de estados clinicos sido testada em imagens de RM da base de dados da

Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) [60], [66].

Neste capitulo é descrita a evolugcdo do método de segmentacdo de Coupé et al.
(apresentado no Capitulo 4 ) para o algoritmo SNIPE. E efetuada uma descri¢do do
conjunto imagens usado, bem como das alteragdes nos passos de pré-processamento. Para
além disso, os biomarcadores finais propostos por Coupé et al. sdo apresentados em

conjunto com o esquema de validacdo usado para comparar as capacidades de
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descriminacdo entre estados clinicos. Por fim, os resultados obtidos pelo método para todas

as imagens da base de dados sdo também exibidos.

5.1. Dasegmentacao para a gradacao

Como ja foi referido, o algoritmo SNIPE é uma extensdao do método de segmentacao
apresentado no Capitulo 4 . Este propde uma nova forma de estimar a aproximacgdo de
uma imagem com duas popula¢cdes com estados clinicos diferentes (AD e CN). Para isto,
Coupé et al. introduz um novo conceito de “grau”, baseado em patches, que reflete a
aproximacdo do patch em torno do voxel em estudo com todos os patches das populagdes
de treino. Desta forma, a informacdo da vizinhanca é usada para guiar, robustamente, a
procura dos padrdoes que sdo especificos de um dado subconjunto da base de dados.
Quando as populag¢des de treino incluem informagao de sujeitos com diferentes estados
clinicos, desta abordagem resulta, para cada voxel, uma estimativa da gradacao, isto é, um

grau de aproximagado para um grupo ou para outro [66].
A gradacdo, g(x;), é obtida com uma adaptagdo da Equagao 4.12:

R Yjev; w(xyxsj) . Ps
Zé\,:l ZjeViW(xi'xs,j)

g(x;) = (5.1)

onde p; é um label correspondente estado clinico do sujeito de treino s. No caso de Coupé
et al. p; = —1 foi usado para pacientes com AD e p, = 1 para sujeitos CN. Assim, um valor
da gradagdo g(x;) negativo indica que a vizinhanga do voxel x; é mais caracteristica de AD,
enquanto que, uma gradagdo g(x;) positiva aponta para uma vizinhanga de x; mais préxima
de CN. O valor absoluto [|g(x;)|| providencia a confianga dada na estimagdo da gradacgdo.
Quando ||g(x;)|| é préximo de zero, o método indica que o patch em estudo tem
similaridades com as duas populagdes, fornecendo pouca informagdo discriminatdria.
Quando ||g(x;)|| é préximo de 1, o método deteta uma proximidade elevada entre o patch
em estudo e os patches presentes numa das popula¢des. Finalmente, para cada sujeito, um
valor da gradagdao médio é calculado sobre todos os voxeis da segmentacdo da estrutura, ou
seja, todos os voxeis onde v(x;) > 0.5. Uma vez que a segmentacdo e gradagdo envolvem o

mesmo passo de comparacdo de patches, a gradacao pode ser efetuada ao mesmo tempo
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que a segmentacdo é estimada [66]. Uma ilustracdo do funcionamento do algoritmo SNIPE

esta presente na Figura 5.1.

Full training library of CN subjects with automatic segmentations of HC and EC

mm

— ceweD e T LY B D A A

N/2 closest CN subjects

Stable

Eees Progressive
Classification

SNIPE

Grading map

Full training library of patients with AD with automatic segmentations of HC and EC

Figura 5.1- Exemplo da execug¢do do SNIPE para um sujeito com MCI. A biblioteca de treino é usada para
estimar uma segmentagdo e um mapa da gradacdo, que podem ser usados como biomarcadores para o
diagnéstico de Alzheimer [60].

Varias estratégias podem ser usadas para obter o valor médio da gradacdo das
estruturas estudadas. Primeiro, cada lado da estrutura pode ser usado separadamente.

Segundo, é possivel atribuir o mesmo peso ao HC e CE esquerdo e direito, como por

(gHCesquerdo +gHCdlreLto)
2

exemplo, gpc = Esta estratégia, de fundir os dois lados das
estruturas para aumentar a robustez a imprecisdes de segmentacao, foi proposta por Chupin
et al. num estudo volumétrico [66], [84]. Embora Coupé et al. tenha verificado resultados
semelhantes para andlises independentes do HC e CE, para o complexo HC-CE, a melhor

estratégia foi encontrada com a média da gradacao esquerda e direita, ao longo de todo o

complexo (dando maior importancia ao hipocampo devido ao seu maior volume), e depois

(gHC_CEesquerdo +gHC—CEdlrelto ))

5 [66].

calcular a média dos dois lados (gyc—cg =
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5.2. Base de dados ADNI: 834 imagens de base

O estudo de Coupé et al. teve como objetivo investigar a capacidade do algoritmo
SNIPE diagnosticar precocemente AD. Para isso, 834 imagens de base Tlw com 1,5 T da base
de dados ADNI foram usadas. Os scans foram divididos em quatro populag¢des, sendo os
sujeitos com MCI considerados pMCI se converterem para AD até julho de 2011. Desta
construcdo de populagao resultou um conjunto de dados com 231 CN, 238 sMClI, 167 pMCl e

198 AD. Os quatro grupos sao os propostos por Wolz et al. [60], [85].

5.3. Pré-processamento

Tal como no método de segmentacdo, a variabilidade causada pela formacdo da
imagem é minimizada com um passo de pré-processamento. Da mesma forma, todas as
imagens foram filtradas e sofreram uma correcdo das ndo homogeneidades com os métodos

descritosem 4.2.1. eem 4.2.2., respetivamente [60].

O registo das imagens para o mesmo sistema de coordenadas continua a ser um
passo crucial do algoritmo. No SNIPE, o registo é igualmente realizado linearmente, com o
método proposto por Collins et al.. No entanto, em vez do uso do atlas MNI-ICBM152, um
template especifico para a populacdo é derivado a partir da base de dados ADNI, com o

algoritmo publicado por Fonov et al. em 2011 [60].

Os restantes passos do pré-processamento mantém-se, mas com uma exceg¢ao. A
normalizacdo das intensidades com método Nyul e Udupa é precedida pela extracdo do
cérebro com o algoritmo BEaST (Brain extraction based on nonlocal segmentation

technique), proposto por Eskildsen et al. em 2012 [60].

5.3.1. Criacao de um atlas especifico para a populacao

Com os novos métodos de MRI dos ultimos 20 anos, varios grupos de investigacdo
reportaram mudancas relacionadas com a idade nos volumes de substancia cinzenta e
branca de estruturas subcorticais e na extensdao da mielinizacdao. Logo, uma variabilidade
significativa tem sido encontrada em dados volumétricos e metabdlicos ao longo de

populacOes e géneros [86].
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Varias técnicas automaticas de registo, classificacdo de tecidos, e andlise estatistica
usam templates de cérebros, como o mni_autoreg de Collins et al., o SPM de Ashburner e
Friston, e o FSL de Smith et al. [37], [87], [88]. Contudo, estas técnicas ndao sao ideais para
estudos em populagbes especificas, ja que estes atlas sdo obtidos por cdlculo da média de
MRIs de adultos sauddveis. Para estudos pediatricos, por exemplo, o cérebro em
desenvolvimento ndao é uma simples versdo diminuida de um cérebro adulto, pelo que o uso
destes templates pode introduzir erros na analise. Em 2000, por exemplo, Muzik et al.
mostrou que, usando um template de adultos com o SPM, o registo pediatrico é mais

variavel que o registo de MRI de adultos [86].

O método de criacdo de templates especificos descrito por Fonov et al. depende do
mecanismo de registo nao linear do algoritmo ANIMAL. Para estimar a transformacao nao
linear requerida entre as imagens de origem e o volume alvo (o atlas ICBM152 original), o
ANIMAL tenta corresponder, hierarquicamente, caracteristicas das imagens através da
maximizacdo da correlacao das intensidades entre as imagens de origem e as imagens alvo.
Primeiro, as deformacgbes necessarias para corresponder de versdes desfocadas dos dados
de origem e alvo sdo estimadas, produzindo um campo de deformacgdes 3D. De seguida, o
campo de deformacdes é interpolado e usado como entrada na prdoxima iteracdo do
procedimento, onde a desfocagem é diminuida e a estimacdo do campo de deformacdo é
aperfeicoada. Desta forma, deformag¢des grandes e suaves sdao recuperadas primeiro, e

deformacgdes mais pequenas e locais sdo recuperadas em ultimo [86].

Essencialmente, o problema pode ser formulado do seguinte modo: dado um
conjunto de n volumes MRl em 3D (I, ...,I,,), o objetivo do método é encontrar um
template 3D @, que satisfaz duas restrigdes simultaneamente, uma de intensidade, e outra
de transformacdo. A primeira restricio pretende minimizar a diferenca média das
intensidades quadradas entre o template ® e cada sujeito [;, transformado para

corresponder ao template:
®* = argming [N, [(@W) — (W10 (v))?dv), (5.2)

onde v é uma coordenada de volume, ¥; 4, sao os mapas 3D individuais formados a partir do
template ® para cada sujeito I;,®(v) é a intensidade do template na localizagdo v, e

I;(¥;»(v)) é a intensidade no MRI do sujeito i depois de transformada por ¥;4. A
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transformacao W é restringida através um de simples modelo elastico, de tal forma que para

cada sujeito i [86]:

Yo =argming [ (@) —[;(¥()))*dv. (5.3)

A segunda restri¢do serve para minimizar a magnitude de todas as deformagdes ¥, 4

necessarias para transformar o template @ para cada sujeito i:
@* = arg ming lZ?zl f|‘1’i,¢(v) - v|2va (5.4)

Resumindo, as Equacdes 59 e 60 sdao minimizadas simultaneamente; a Equacdo 60 é

minimizada para cada par sujeito-template [86].

A transformacdo Wt é representada por um campo vetorial de deformacdo h, de
forma a que Y(x) = x+ h(x) e ¥ 1(x) = x+ h™1(x), onde h(x) pode ser definido numa
grelha discreta com uma dada distancia (tamanho do step) entre nés, tal como o algoritmo
ANIMAL. Seguindo este formalismo, Fonov et al. prop6s um novo algoritmo iterativo para
minimizar as duas func¢des, primeiro a diferenca da média ao quadrado em termos de
deformacgdes (Equacdo 60) e segundo, a diferenca da média ao quadrado em termos de
intensidades (Equacbes 59). A denotagdo X;, é atribuida ao mapeamento de cada sujeito
encontrado a cada passo consecutivo do algoritmo; T), é a aproximagao atual; quando o
algoritmo converge X;, — Wi, T} — ®*, ®* e W, 4 representam, respetivamente, o
template de minima deformacdo e a transformacdo final. Assim, o algoritmo pode ser

descrito como se segue [86]:

1) Dado T} (a aproximacdo do template ®* na iteragdo k), para cada scan [;, 0 X;, é
calculado (mapeamento do template para cada scan individual i, na iteracdo k)
usando Y1, ,_; (mapeamentos inversos corrigidos do scan i, na iteragdo k — 1)
como ponto de partida. A transformada identidade foi usada para a primeira iteracao
e 0 ICBM152 linear usado como T,.

2) Calculo do erro residual baseado na deformagdo média X, , do template atual Tj:

Xok =x+2Xnhi(x) /n (5.5)

o

3) Calculo do mapeamento inverso corrigido: Y;, = X1, ,.°X,., onde indica a
ik ik 0,k

composicdo das transformacgdes. Este passo corresponde a fun¢do de minimizagdo da
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Equacdo 60. E de realcar que Y; . é definida no espago de cada sujeito, e deve ser
invertida numericamente para poder ser usada.
4) Aplicacdo dos mapeamentos inversos corrigidos a cada sujeito e gerar uma média

que sera usada como novo template, deste modo minimizando a Equac¢des 59:

Tir1(x) = 2 I (Y (%)) /n (5.6)
5) Repetir o passo 1 até uma convergéncia ser alcancada.

No registo ndo linear, o processo é repetido com uma diminuicdo do tamanho dos
steps de uma forma hierdrquica. Para a condi¢do de convergéncia, o valor quadratico médio
da deformacéo residual média do campo vetorial gerado no segundo passo é calculado, e o
processo é parado assim que a diferenca entre dois passos consecutivos seja menor que um

dado limite. Uma representacao esquematica do algoritmo esta presente na Figura 5.2 [86].

Subject 2

¥
oa-...‘...‘.
.

Model 0 Subject N

Figura 5.2- Representacdo esquematica do algoritmo de construcdo do modelo: as linhas pontilhadas
representam o mapeamento de um voxel no modelo inicial (modelo 0) para cada sujeito; linhas sdlidas
representam o mapeamento de sujeitos individuais para o modelo seguinte (modelo 1); linhas tracejadas

representam o erro residual de cada véxel do modelo a cada iteragdo [86].

5.3.2. Extracao do cérebro

A extracdo do cérebro é um passo importante em varias analises neuroimagioldgicas,

como a classificacao de tecido e a segmentacao. Por exemplo, a falha na remoc¢ao da dura-
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mater (a maior das meninges) pode levar a uma medida exagerada da espessura cortical,

enquanto a remocado de parte do cérebro levaria a uma subestimacao [89].

Um método de extracdo preciso deve excluir todos os tecidos externos ao cérebro,
como o cranio, dura-mater, olhos sem remover qualquer parte do cérebro. No entanto nao
existe uma Unica norma definida para o que deve ou ndo ser excluido. O algoritmo BEaST
opta pela remo¢ao de todos os tecidos extra cerebrais que se aproximam das intensidades
da SB e SC. Seguindo este principio, o LCR proximo do cérebro ndo é excluido, uma vez que

nas imagens T1w este pode ser facilmente diferenciado das estruturas nao liquidas [89].

O método BEaST é inspirado na segmentacdo baseada em patches proposta por
Coupé et al.. Da mesma forma, o SQD é usado como medida para a estimacdo de
similaridades entre patches. O uso do SQD requer que a intensidade dos tecidos cerebrais
seja consistente ao logo dos sujeitos e sequéncias de imagem. Assim, a correcao das nao-
homogeneidades e a normaliza¢do das intensidades s3ao passos essenciais na construcao da

biblioteca [89].

O principio de segmentacdo usado neste algoritmo ja foi descrito na presente
dissertagcao, no entanto, de forma a otimizar a performance da extracdo cerebral, o tamanho
dos patches usados necessitam de ser maiores do que os usados na segmentacdo de
estruturas menores. Por exemplo, um patch reduzido da zona da dura-mater pode ser
facilmente confundido por SC em imagens Tlw. Por conseguinte, um patch de dimensdes
elevadas, incluindo mais informacdo estrutural, é necessdrio para evitar inclusdo de tecido
extracerebral. Isto ndo é computacionalmente prdtico na resolucdo estereotdxica. Assim,
uma framework com varias resolucdes é usada, mantendo o método computacionalmente
exequivel sem abdicar do uso de patches com grandes dimensd&es [89]. Resumidamente, um
esquema de vdrias resolucdes permite a propagacao da segmentacao ao longo de diferentes
escalas, através do uso de segmentacdes resultantes da escala anterior como inicializa¢cdo da

segmentac¢ado na escala atual [89].

A base de dados de imagens, mascara de inicializacdo e a imagem alvo na resolucdo
estereotaxica V/ sdo reamostradas a uma resolucdo menor V/7¥, e a segmentacdo é
realizada. O estimador de média ndo local v, j-k(x;) , com a resolugdo VJi=k, é propagado

para uma maior resolu¢do V/=%*1 usando interpolac¢do trilinear. Um valor de confianca «
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para atribuir labels aos voxeis estudados é definido para cada escala. Voxeis com
vy j-k(x;) < @ ou vyj-k(x;) >1— a sdo classificados como background ou objeto,
respetivamente. A segmentacdo destes dois conjuntos de voxeis é considerada final e ndo
sofrem processamento adicional. Véxeis cujo v, j-k(x;) se situa no intervalo [a;1 — a] s3o
propagados para uma resolu¢do mais elevada, V/=%*1, Este procedimento é repetido até a

resolucdo estereotaxica I//ser alcancada, onde o threshold do estimador passa a ser 0,5 [89].

5.4. SNIPE - Scoring by Nonlocal Patch Estimator

Como ja foi referido, a gradacdo das estruturas em estudo pelo algoritmo SNIPE sdo
conseguidas por estimativa ndo local da similaridade do sujeito em consideracdao com
diferentes populacdes de treino. Com o esquema nao local, o SNIPE é capaz de lidar com a
variabilidade entre os sujeitos ao explorar a redundancia de informac¢do no corpo humano.
Para além disso, com principio de comparac¢do por patches, o método é capaz de detetar

mudancas anatdmicas subtis causadas pela doenca [60].

Depois do pré-processamento, o diagndéstico do paciente com o SNIPE pode ser
dividido em trés passos: propagac¢do dos labels, segmentacdo e gradacdo da estrutura e a

classificacdo final [60].

5.4.1. Propagacao dos labels

Quando se lida com um elevado numero de imagens, a obtencao da segmentacao
manual para a totalidade da base de dados torna-se impraticavel. Logo, o primeiro passo do
algoritmo SNIPE é a propagacdo de um numero limitado de segmentacées manuais para a
totalidade da biblioteca de treino. No estudo de Coupé et al., apenas as popula¢des de AD e
CN foram usadas como base para a classificacdo; por isso, a propagacao dos labels é apenas
efetuada para os sujeitos CN e AD. Assim, 20 imagens aleatérias foram selecionadas das
populacdes AD e CN (10 CN e 10 AD) e segmentadas manualmente no espaco estereotaxico,
por especialistas, usando o protocolo descrito por Pruessner et al. [90]. De seguida, as
segmenta¢des manuais foram usadas para segmentar a totalidade das popula¢des de AD e

CN. Como resultado, segmentacdes anatdmicas estiveram disponiveis para os 231 sujeitos
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CN e 198 pacientes com AD, sendo usadas para a construcdo da biblioteca de treino [60],

[66].

5.4.2. Segmentacgao e gradagao
Logo que o passo de propagacao de labels termine, a biblioteca de treino resultante
pode ser usado pelo SNIPE para estimar mapas de segmentacdo e gradacao de qualquer

imagem [60], [66]. Exemplos dos mapas da gradagao estdo apresentados na Figura 5.3.

Age

Figura 5.3- Exemplos de mapas da gradagao tipicos para cada populagdo de acordo com a idade [60].

O primeiro passo da segmentacdo é a selegdo dos sujeitos. Os N/2 sujeitos mais
proximos de cada populagdo de treino (isto é, AD e CN) sdo conseguidos pelo uso do SQD ao

longo da mascara de inicializacao [60], [66].

Com os sujeitos ja escolhidos, o patch envolvente de cada voxel (incluido na mdscara
de inicializacdo) da imagem em estudo é comparado com todos os patches dos N templates
de treino, selecionados das popula¢des de AD e CN. Assim, uma segmenta¢ao e um mapa da

gradacdo sdo obtidos simultaneamente [60], [66].

O passo final é o uso das estimativas obtidas para calcular o volume total e o valor
médio da gradacdo da estrutura. Estes serdo os biomarcadores usados na classificacdo do

paciente [60], [66].
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5.4.3. Gradagao

O passo da gradacdo é baseado na analise discriminante linear. Em 2012, Coupé et al.
mostrou que, uma exatidao ligeiramente mais elevada podia ser alcangada na classificacao
AD vs. CN, usando uma analise discriminante quadratica; contudo, para permitir a
comparac¢do com resultados até a data publicados, a analise discriminante linear (LDA) foi
usada no estudo. Para além disso, melhores precisdes foram obtidas com a introducdo da
idade do paciente, em conjunto com o volume ou a gradagdo; assim, todos os resultados
apresentados por Coupé et al. foram obtidos usando as idades dos sujeitos como

caracteristica adicional na analise [60].

5.5. Esquema de validagao

O esquema de validacdo é usado para comparar a capacidade dos biomarcadores
baseados no SNIPE de descriminar as diferentes popula¢gdes. Os biomarcadores estudados
foram o volume do HC, a grada¢dao do HC, o volume do EC, a grada¢dao do EC e as suas

combinagdes [60], [66].

Primeiro, a segmentacdo e a gradacdo das estruturas é efetuada para todas as
imagens da base de dados. A selecdo dos templates é feita depois da remocgao do sujeito em
estudo da biblioteca de treino. Para um dado sujeito, os N templates de treino mais
proximos sdo selecionados dos restantes sujeitos da base de dados. Depois, a segmentacado
e a gradacdo foram obtidas, assegurando que nenhum sujeito é incluido no seu préprio
processamento. A auséncia dos sujeitos MCI é implicita, uma vez que apenas as populagdes

de AD e CN sdo usadas como templates de treino [60].

Uma vez obtidos os volumes e classificacdes para todos os sujeitos, uma analise
discriminante linear com uma abordagem LOOCV (leave-one-out cross-validation) foi
realizada. Neste tipo de validagdo, o classificador é treinado com n — 1 amostras e depois
usado para classificar a amostra restante. A especificidade, sensibilidade e exatidao sao

apresentadas para cada teste[60], [66].
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5.6. Resultados

A Tabela 5.1 apresenta as medidas de sucesso da separacdo das diferentes

populacdes obtida pelos biomarcadores imagiolégicos propostos por Coupé et al..

De uma forma geral, estes resultados mostram que os biomarcadores baseados na
gradacdao superam os biomarcadores baseados no volume. Para além disso, os
biomarcadores baseados no EC s3ao menos eficientes do que os biomarcadores baseados no
HC. Finalmente, a combinac¢dao do volume e da grada¢ao nao melhora significativamente os
resultados obtidos pela gradagao isoladamente [60].

Tabela 5.1- Resultados obtidos com os diferentes biomarcadores para a diferenciacdo das diferentes

populagbes. Estes foram obtidos usando a analise discriminante linear com um procedimento LOOCV. Os

valores na tabela correspondem a exatiddo (Exa),sensibilidade (Sen) e a especificidade (Esp) em percentagem

(%) [60]
Exa% | Sen% | Esp% | Exa% | Sen% | Esp% | Exa % | Sen% | Esp%

AD vs. CN HC EC HC-EC
Volume 79 76 82 70 68 72 78 76 80
Gradagdo 88 83 92 83 75 90 89 84 93
Volume+ Gradagao 87 83 91 83 74 91 88 81 92

pMCl vs. CN HC EC HC-EC
Volume 75 73 76 69 66 71 75 74 75
Gradagao 85 80 88 79 73 83 86 80 89
Volume+ Gradagao 85 80 88 80 73 85 85 80 88

AD vs. sMCI HC EC HC-EC
Volume 68 67 70 62 57 66 69 67 70
Gradagdo 73 71 75 72 69 74 77 77 78
Volume+ Gradagao 73 71 75 73 70 75 77 77 77

pMClI vs. sMCI HC EC HC-EC
Volume 62 61 63 59 59 59 63 63 64
Gradagdo 71 70 71 66 62 68 70 69 71
Volume+ Gradagao 71 70 72 65 60 68 70 71 69

AD vs. pMCI HC EC HC-EC
Volume 56 51 59 51 48 54 55 51 58
Gradagdo 58 57 60 62 63 60 60 60 59
Volume+ Gradagao 58 57 59 61 63 59 60 61 59

sMCl vs. CN HC EC HC-EC
Volume 63 65 62 60 65 55 64 65 63
Gradagdo 69 74 63 63 68 58 68 76 60
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Volume+ Gradagao 69 76 62 64 72 55 69 76 63

Andlises individuais de cada distincdo de populagdes bem como estudos sobre o
impacto da idade nos biomarcadores sdao efetuados em [60] mas, por questdes de

brevidade, ndo sao apresentados nesta dissertacgao.

5.7. Sumadrio

O algoritmo SNIPE é uma extensdo da segmentacao baseada em patches apresentada
no Capitulo 4. Através do uso de populagcbes de treino com estados clinicos diferentes, o
estimador de média nao local é utilizado para avaliar a proximidade de cada voéxel da
imagem RM em estudo com as populagées de treino. A informacgao da vizinhanca é usada
para guiar, robustamente, a procura dos padrdes que sdo especificos de um dado
subconjunto da base de dados. Quando as populagdes de treino incluem informacao de
sujeitos com diferentes estados clinicos, desta abordagem resulta, para cada véxel, um grau

de aproximagdo para um grupo ou para outro.

Tal como no método de segmentacdo, a variabilidade causada pela formagdo da
imagem é minimizada com um passo de pré-processamento. Assim, todas as imagens
sofreram uma filtragem, correcdo das ndao-homogeneidades, transformacao linear para o
espaco estereotaxico usando um template especifico derivado a partir da base de dados

ADNI, extracdo do cérebro e normalizacao das intensidades.

Depois do pré-processamento, o diagndstico do paciente pode ser dividido em trés

passos: propagacdo dos labels, segmentacdo e gradagao da estrutura e a classificagao final.

O esquema de validagcdo é usado para comparar a capacidade dos biomarcadores,
extraidos do hipocampo e do cortex entorrinal, de discriminar as diferentes populagées. A
segmentacdo e a gradacao das estruturas sao efetuadas para todas as imagens da base de
dados, assegurando que nenhum sujeito é incluido no seu préprio processamento. Uma vez
obtidos os volumes e classificagdes para todos os sujeitos, as classificagdes sdao obtidas

através de uma andlise discriminante linear com uma abordagem LOOCV.
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Capitulo 6 Trabalho Experimental

Como ja foi referido em 3.3. , o método SNIPE foi escolhido como a base para a
criacdo de uma ferramenta de CAD de Alzheimer. Como nenhuma versao do algoritmo SNIPE
se encontra disponivel publicamente, uma das principais tarefas da dissertacdo foi a
implementacdo da totalidade do método. Além disso, uma nova forma de calcular o pesa
usado na fusdo dos labels é proposta. O SNIPE baseado no filtro Laplaciano (SNIPE-LoG) usa
0s mapas das bordas, calculados pelo filtro de Laplaciano, como uma medida adicional, na

comparacgdo entre patches.

A Figura 6.1 apresenta um esquematico dos dois métodos implementados.
Diagramas mais detalhados das implementa¢gdes do SNIPE e do SNIPE-LoG estdao

apresentados, na Figura 6.4 e na Figura 6.6, respetivamente.

Esta seccdo descreve os problemas e solugdes encontrados na implementagao do
algoritmo. Enuncia ainda, os algoritmos de pré-processamento usados, justifica a biblioteca
de processamento de imagem escolhida e descreve a base de dados usada. Uma vez que
uma versao do algoritmo SNIPE foi implementada, as principais escolhas, como a linguagem
de programacgao e estruturas de dados usadas, foram fundamentadas. Por fim, uma
alteracdo ao algoritmo SNIPE é ainda proposta, onde informacdo das bordas das imagens é

considerada no processamento.
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6.1. Pré-processamento

Tal como descrito no 5.3., a implementac¢ao do algoritmo SNIPE requer um extenso
passo de pré-processamento de forma a minimizar a variabilidade entre as imagens da base

de dados.

A maioria dos passos de pré-processamento necessarios, como o registo linear e a
normalizacdo das intensidades, tém implementa¢bes inseridas em varios softwares
disponiveis a comunidade cientifica, como é o caso do Freesurfer e do ITK (Insight Tookit)
[91], [92]. No entanto, o primeiro passo do pré-processamento, a filtragem com o filtro de
média ndo local, encontra-se disponivel publicamente apenas no pacote de ferramentas
MINC (Medical Image NETCDF). Assim, este foi o software escolhido para aplicar o pré-

processamento a todas as imagens da base de dados.

A ferramenta mincnlm é uma adaptacao do cédigo original para o MINC realizada por
Pierrick Coupé e Pierre Yger. Todos os parametros padrdo sdo os sugeridos em [75] pelo que
nenhuma alteracdo dos parametros foi efetuada[91]. O passo seguinte, a corre¢ao das nao-
homogeneidades, foi efetuado com a ferramenta nu_correct. Esta implementa o algoritmo

N3, apresentado anteriormente em 4.2.2. [91].

Uma grande quantidade dos processamentos seguintes pode ser efetuado com
recurso a um dos pipelines disponibilizados no pacote MINC, o standard_pipeline. Este script
realiza, em série, o registo da imagem para o espaco de um modelo fornecido, a
normalizacdo linear das intensidades para a intensidade do template e a extracdo do cérebro
com o algoritmo BEeST [91]. Tal como referido em 5.3.1., o trabalho mais recente de Coupé
et al. regista as imagens para um modelo de populagdo especifica derivado da base de dados
ADNI. No entanto, a constru¢cdo de uma modelo a partir de um numero tdo elevado de
imagens requer um cluster com grande poder computacional, algo que ndo esteve disponivel
para esta dissertacdo. Assim, tal como numa das primeiras publicacdes de Coupé et al. [66],
o atlas ICBM152 foi usado como modelo. A transformacdo de cada imagem ¢é aplicada a
segmentag¢do manual respetiva, mantendo as mascaras no mesmo espago que a imagem
correspondente. Um exemplo de uma imagem e da mdscara respetiva transformadas para o

espaco estereotaxico esta visivel na Figura 6.22.
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Figura 6.2- Slice sagital de uma imagem e a respetiva mascara hipocampal no espago estereotaxico.

Por fim, a normalizacdao das intensidades entre os sujeitos foi executada com a
ferramenta minc_nuyl, uma implementagao do algoritmo publicado por Nyul e Udupa [83].
Nesta execucdo, a fase de treino é realizada com uma Unica imagem fornecida como
parametro. Como Coupé et al. ndo especifica o modelo usado na sua normalizacdo, a
imagem com maior contraste foi escolhida. Esta foi encontrada pela diferenca do 22 e 98¢

percentil, de modo a excluir possiveis outliers na consideragao.

6.2. Base de dados ADNI1

O ADNI é um estudo longitudinal, ainda em desenvolvimento e realizado em
colaboracdo com vdrios centros de investigacdo, para desenvolver biomarcadores
bioquimicos, genéticos, imagioldgicos e clinicos para a dete¢do prematura e o

acompanhamento de Alzheimer [93].

Descobertas cientificas e evolu¢bes tecnoldgicas ao longo do tempo levaram a
ajustes nos protocolos utilizados. Assim, embora todos os estudos tenham o objetivo de
avancar a investigacdo do Alzheimer, trés diferentes fases do projeto foram definidas:
ADNI1, ADNIGO e ADNI2. A primeira fase, o ADNI1, comegou em 2004 e incluiu 400 sujeitos
diagnosticados com MCI, 200 sujeitos com AD e 200 idosos de controlo. Em 2009, ADNI1 foi
estendida com o ADNIGO o qual avaliou o grupo do ADNI1 e adicionou 200 participantes em
estados iniciais de MCIl. Em 2011, o ADNI2 incorporou 550 novos participantes no estudo

[93]. A Figura 6.33 ilustra a dura¢ao de cada uma das fases [94].
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Figura 6.3- Cronograma ilustrativo das dura¢ées das diferentes fases do ADNI.

Com um elevado numero de investigadores a trabalhar com o mesmo conjunto de
dados, existe a possibilidade de comparagées diretas entre algoritmos de analise ou passos
de pré-processamento de imagem. No caso do ADNI1, apenas 819 dos sujeitos que tiveram a
avaliacdo de base (testes neurofisioldgicos, imagiolégicos e as amostras de fluido retiradas)
cumpriram os critérios de inclusdo do manual de procedimentos do ADNI e foram
considerados como a amostra oficial do ADNI1 [93]. Critérios de inclusdo/exclusdo
detalhados estdo descritos em [95]. Outros agrupamentos de dados foram também
sugeridos onde, por exemplo, para promover um maior rigor na analise e comparacoes
significativas entre os diferentes algoritmos de processamento de imagem, o nucleo de MRI
do ADNI criou conjuntos de andlise padronizados constituidos por imagens que reldnem

requerimentos minimos de controlo de qualidade [96].

Os resultados publicados pelo algoritmo SNIPE (exibidos em 5.6. ) foram obtidos com
a utilizacdo de todas as 834 T1lw MRIs de base disponiveis até a data. Para reproduzir estes
resultados, as mesmas imagens deveriam ser usadas. Porém, tendo em conta como a
informacdo das imagens esta apresentada na base de dados, isto ndo foi conseguido.
Embora a data de aquisicao de cada imagem seja fornecida, as primeiras 834 imagens
ordenadas por data de exame ndo correspondem ao grupo descrito por Coupé et al. (231
CN, 238 sMCl, 167 pMCl e 198 AD). Assim, as 819 imagens de base dos pacientes do ADNI1
foram usadas nesta dissertacdo para a construgdo da biblioteca de treino. Isto permite
aproximar o conjunto de dados com os usados pelo SNIPE, e comparagdes diretas com

algoritmos que usem o mesmo grupo padronizado.

Todas as 819 Tlw MRIs dos sujeitos alistados passaram pelo pipeline de
processamento descrito em 6.1. . Embora nenhum especialista tenha sido consultado para
inspecionar a qualidade das imagens resultantes, a imagem de um dos sujeitos MCI foi

removida do estudo subsequente, devido a erros na conversao de formatos que levaram a
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uma falha total no processamento dessa imagem. O resultado do processamento deste

sujeito é apresentado no Anexo | — Falha do pré-processamento.

Mais uma vez, de forma a minimizar variacdes nos resultados apresentados por
Coupé et al., o mesmo critério foi usado para a construcdo das diferentes quatro
populacdes. Os diagndsticos sdo efetuados com base em resultados MMSE, CDR (Clinical
Dementia Rating) e cumprem os critérios NINCDS-ADRDA para Alzheimer provdvel. Assim,
sujeitos com MCI foram considerados progressivos se existir uma conversao para Alzheimer
até Julho de 2011 [85]. A Tabela 6.1 apresenta os detalhes demograficos das populagdes
resultantes.

Tabela 6.1- Detalhes demograficos dos sujeitos usados divididos por populagdo com diagndsticos até 2011.

Inclui o ndmero de sujeitos pertencentes (N2 de sujeitos), a percentagem de populagdo masculina (%

Masculina), a idade mais o desvio padrio (ldade + o) e o resultado do MMSE mais o desvio padrdo

(MMSE * o)
Populacao | N2 de sujeitos | % Masculina | Idade + 0 | MMSE + o
CN 229 52,7 76,0+7,0 | 29,1#1,0
sMCI 231 52,5 74,8+7,7 | 26,323,3
pMCI 165 0,51 74,5+7,1 | 26,743.6
AD 193 52,8 75,4+7,4 | 23,422,1

Uma vez que um grande nimero dos sujeitos com MCI do ADNI foi integrado nas
fases seguintes do estudo, desde de 2011, nova informacdo util foi divulgada. A Tabela 6.2
apresenta as distribuicGes dos sujeitos pelas populagdes, considerando os diagndsticos
efetuados ao longo das diferentes fases do ADNI.
Tabela 6.2- Detalhes demograficos dos sujeitos usados divididos por populagdo com diagndsticos até a

atualidade. Inclui o nimero de sujeitos pertencentes (N2 de sujeitos), a percentagem de populagdo masculina

(% Masculina), a idade mais o desvio padrio (Idade + g) e o resultado do MMSE mais o desvio padrao

(MMSE + o)
Populacao | N2 de sujeitos | % Masculina | Idade + 6 | MMSE + o
CN 229 52,7 76,0+7,0 | 29,1#1,0
sMCI 201 51,7 75,2+7,6 | 26,3#3,3
pMCI 195 51,2 74,5+7,1 | 26,743,6
AD 193 52,8 75,4+7,4 | 23,422,1
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A Tabela 6.2 mostra que, desde de 2011, um grande numero dos pacientes com MCI

converteram para AD.

6.3. SNIPE - Scoring by Nonlocal Patch Estimator

Nesta seccdo serdo explicadas as escolhas relativas a linguagem de programacao,

bibliotecas utilizadas e passos da implementagdo do algoritmo.

6.3.1. Linguagem de programacao

Uma das primeiras decisdes tomadas foi a linguagem de programacao a ser usada. A
implementacdo de Coupé et al. foi programada em C-MEX para o Matlab, onde partes do
codigo sdo escritas em C e compiladas antes do Matlab correr o restante cédigo [28], [97].
Embora esta abordagem aumente significativamente a performance comparativamente com
implementag¢des em Matlab “puro”, linguagens de programagdo mais poderosas podem ser
utilizadas para contornar um dos principais problemas do método: o tempo de computacao.

O C++ é uma destas linguagens.

O principal objetivo do C++ é providenciar as caracteristicas da programacao por
orientacdo a objetos, numa linguagem em C, sem compromisso de eficiéncia. A estrutura
orientada a objetos permite o reuso de cddigo, o que pode reduzir o tempo de
implementacao, e facilita a sua manutencao ou alteragao. No entanto, geralmente falando, a
principal vantagem do C++ é a sua performance, quando comparada com outras linguagens
de alto nivel [98]. Por esta razdo, o C++ foi a linguagem escolhida para a implementac¢do do
algoritmo. Esta linguagem é umas das linguagens mais utilizadas na atualidade, apesar de ser

considerada uma linguagem de dificil aprendizagem [97].

6.3.2. Biblioteca de processamento de imagem

Qualquer processamento de imagem requer a leitura da informagdo presente na
imagem, neste caso, os valores de intensidade dos voxeis das imagens de RM. Para isto,
varias bibliotecas encontram-se disponiveis para C++. O ITK, por exemplo, ¢ uma das
ferramentas mais usadas para segmentacdo e registo de imagens médicas e tem a

capacidade de ler alguns dos formatos de MRI mais comuns, como o DICOM e Analyze [92].
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No entanto, o pré-processamento descrito em 6.1. foi realizado com as ferramentas do
MINC, exigindo o uso de imagens nesse mesmo formato. Para evitar conversdes de formato
adicionais a biblioteca de C++ do MINC foi escolhida para leitura das imagens. Apesar da
documentacdo disponivel ser substancialmente inferior, a biblioteca do MINC tem uma

instalacdo mais facil e rapida do que a biblioteca do ITK.

Com a biblioteca MINC, o primeiro passo da leitura das imagens é o miopen_volume,
uma func¢do capaz abrir um volume MINC existente a partir de uma diretoria fornecida e
associa-lo a varidvel introduzida como parametro. Esta varidvel representa o objeto MINC e

permite a leitura das intensidades dos voxeis das imagens [91].

Na primeira implementac¢do do algoritmo, as intensidades dos voxeis foram lidas com
a funcdo miget_real_value. Esta fungdo extrai os valores de uma posicdao num volume MINC
[91]. A localizagdo é definida por um array fornecido como parametro. Embora esta funcao
tenha permitido o correto funcionamento do algoritmo, o seu elevado tempo de execuc¢ao

tornou a sua utilizagdo impraticavel.

Numa nova versdao da implementac¢ao, os valores de intensidade foram lidos com a
funcdo miget_real_value_hyperslab. Esta funcdo permite retirar uma porg¢do contigua de
dados do volume e armazena-los num array unidimensional. O hyperslab é um conceito
central da biblioteca MINC e permite processamentos muito mais rapidos do que a obtencao
individual de cada véxel, embora requeira uma maior quantidade de meméria [91]. Nos
casos onde a vizinhanca é considerada no processamento, como na abordagem por patches,
a conversdao dos dados do volume 3D para um array unidimensional obriga o utilizador a

criar fungdes extra que traduzam vizinhangas 3D para o espac¢o unidimensional.

6.3.3. Propagacao dos labels

Como referido em 5.4.1., a segmentacdao manual de um grande nimero de imagens
de RM ndo é uma tarefa pratica. Este é um trabalho altamente especializado que pode
chegar a ocupar 2 horas para segmentacdo de apenas uma estrutura [39]. Coupé et al.
contornou este problema com a utilizagdo do algoritmo SNIPE para propagar os labels de um
numero limitado de segmenta¢cdes manuais para as restantes imagens da base de dados
[60]. Nesta fase, a biblioteca de treino foi composta por 20 imagens aleatdrias selecionadas
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das populacdes AD e CN (10 CN e 10 AD). As segmentacdes do hipocampo e do cortex
entorrinal foram obtidas manualmente com o protocolo descrito em [90]. Uma vez que o
acesso a profissionais especializados capazes de segmentar estruturas cerebrais é limitado, a

mesma abordagem nao foi seguida nesta dissertac¢ao.

Desde da publicacdo do algoritmo SNIPE, o ADNI langou um novo projeto,
envolvendo os maiores especialistas internacionais em segmentac¢ao hipocampal em
pesquisa de Alzheimer. O principal objetivo foi a harmoniza¢ao dos protocolos existentes
para a segmentacao manual do hipocampo. Um consenso foi conseguido resultando num
protocolo onde o hipocampo é considerado com a inclusdo do alveos/fimbria, de toda a
cauda hipocampal e a fronteira medial do corpo de acordo com a morfologia visivel. Esta
definicao captura 100% do tecido do hipocampo, 100% da atrofia relacionada com o
Alzheimer e demostra boa confianca em estimativas preliminares intra (0,98) e inter (0,94)

técnico [99].

Com o protocolo definido em [99], o ADNI disponibilizou, para as suas imagens,
centenas de segmenta¢des manuais do hipocampo. Para o conjunto de imagem base do
ADNI1 especificadas em 6.2. , 239 mascaras hipocampais estdo disponibilizadas, das quais
102 sdo de sujeitos com AD e 137 pertencem a populagao CN. Estas imagens foram usadas
como biblioteca de treino para a segmentacdo do hipocampo dos restantes sujeitos das
populacdes de AD e CN. Por fim, as segmentacdes manuais e automaticas de 229 sujeitos CN
e 193 sujeitos AD podem ser usadas para a constru¢ao da biblioteca de treino usado no
algoritmo. Infelizmente, segmentacdes manuais do cértex entorrinal ndo sao fornecidas pelo

ADNI pelo que esta estrutura ndo sera analisada nesta dissertacao.

6.3.4. Detalhes de implementagao

Nesta dissertacdo, todos os parametros 6timos encontrados em [60] foram usados.
Para o hipocampo, as dimensdes dos patches foram mantidas a 7x7x7 e a inicializacdao do
volume de procura foi definida com as dimensdes 9x9x9. Contudo, no caso de nenhum
patch idéntico for encontrado, o raio de procura é aumentado por um voxel até pelo menos

um patch similar seja encontrado [66].

77



O threshold th definido foi de 0,95 para todos os testes. Este valor foi escolhido
empiricamente pois providencia um bom equilibrio entre exatiddo de segmentacdo e

reducdo de tempo computacional [28].

A adaptacdo local automdtica do parametro de suavizagdo h?(x;) obteve uma ligeira

melhoria nos resultados de segmentacdo usandoA = 0,5 emvezde A = 1.

Finalmente, os N sujeitos foram igualmente selecionados das duas populagdes (N/2
da populagdo AD e N/2 da populagdo de CN) de forma a assegurar que o nimero de patches
disponiveis das duas populacbes seja grosseiramente o mesmo [66]. Por razdes

computacionais, apenas cerca de 25% da biblioteca (Nap=50 e Ncy=50) foi usada [60].

6.3.5. Implementacao

Depois da construcdao da biblioteca de treino, da escolha da linguagem de
programacao e da biblioteca de processamento de imagem, o algoritmo SNIPE pbde, entdo,
ser implementado. Como na implementacdo de qualquer algoritmo, vérias dire¢cbes podem
ser tomadas. Aqui serdao explicadas as principais abordagens e estruturas de dados

escolhidas. A Figura 6.44 expde o esquema geral da implementacao.

O primeiro passo da implementacdo passa pela criagdo da mascara de inicializagao.
Tal como Coupé et al. em [60], utilizou-se uma estratégia simples e rdpida para a construcao
de uma madscara inicial: a unido de todas as segmentac¢des manuais da base de dados. Assim,
todas as coordenadas do espaco estereotaxico, onde pelo menos uma das segmentacdes
identifica tecido do hipocampo, sdao guardadas num vetor de inteiros. Uma vez que esta
mascara é constante para um dado conjunto de treino, todas as coordenadas sao guardadas
num ficheiro especifico. Isto permite que a mascara inicial seja rapidamente lida a cada
utilizacdo do software, evitando a necessidade de abrir e percorrer centenas de mdscaras

hipocampais.
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Para a realizacdo dos testes de validacdo, a mdascara do sujeito em estudo nao é
utilizada para a criacdo da mascara inicial. A sobreposicdo mdscara inicial com um sujeito

exemplo esta presente na Figura 6.55.

Figura 6.5- Slice sagital de uma imagem sobreposta com unido de todas as mascaras da base de dados.

As SQDs entre a imagem em estudo e cada sujeito da base de dados ao longo das
coordenadas da mascara de inicializagdo sdo entdo calculadas. Os N/2 sujeitos de cada uma
das populagées com menor SQD sdo selecionados, sendo os Unicos a fornecer informacao
para o processo de segmentacdo e gradag¢ao que se segue. Como as SQDs dependem da
imagem em estudo, estas tém de ser recalculadas cada vez que o algoritmo é executado. As
imagens e as madscaras dos N sujeitos sdo guardadas num vetor de hyperslabs (arrays)
durante a execucdo do método, evitando o consumo de tempo necessario para abrir e
fechar as imagens de cada vez que uma comparacdo é efetuada. Como a biblioteca MINC
permite abrir por¢des da imagem, apenas o volume envolvente da madscara inicial é

armazenado, reduzindo a memaria necessdria para a execugao do algoritmo.

Tendo em conta a elevada carga computacional exigida pelas abordagens de patches
nao locais, para além de uma sele¢do dos sujeitos, Coupé et al. recomenda uma pré-selecao

dos patches considerados dentro do volume de procura [66]. Da mesma forma, a medida de

o 2uiksj  20i0s; . A
similaridade da ss = ——2 2; = (4.11 foi usada como pardmetro de
Ji g,

i S,j s.Jj

triagem. Visto que as imagens sdo lidas para um array unidimensional, fun¢des capazes de

traduzir vizinhancgas 3D para o espac¢o unidimensional tiveram de ser implementadas.
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Uma vez que grande parte dos voxeis da mascara de inicializagdo se encontram
proximos, existe uma grande sobreposicdo entre os volumes de procura dos diferentes
voxeis. Logo, se as vizinhancas forem consideradas independentes, o método calculara a
média e variancia dos mesmos patches multiplas vezes, aumentando, desnecessariamente, o
tempo de computacdo. Assim, de forma a evitar cdlculo redundante e aumentar a
velocidade do algoritmo, os mapas de médias e variancias locais de todos os sujeitos de

treino selecionados sdo calculados previamente.

Cada voéxel da imagem de estudo presente na mascara de inicializacdao é analisado
individualmente. O patch envolvente é comparado com os patches dentro do volume de
procura provenientes de cada um dos sujeitos selecionados. Se a medida de similaridade for
superior a um certo threshold, a norma L2 da diferenca de intensidades entre patches é
calculada e armazenada num vetor de doubles, em conjunto com o label anatémico de
treino e o label do estado clinico correspondentes. O valor minimo da distancia L2 é

guardado para a adaptacao local do parametro de decaimento h.

Depois das diferencas de intensidades, para todos os patches similares, serem

2
—[lPGe)-P (x5l
calculadas, a wxi, x5 j= 16*P N

Ss = (4.13 pode ser usada para

th
0, ss<th
calcular os pesos finais. Estes, em conjunto com os labels anatémicos correspondentes,
P Yjev; w(xixs)ys j
Y1 jev, w(xixs j)

permitem estimar, com a v(x;) = (4.12, um label anatémico

para o voxel em estudo. Se o voxel for avaliado como pertencente ao hipocampo, uma
estimativa da gradacdo é calculada. Esta usa os mesmos pesos anteriormente calculados
pelo que ndo incrementa, significativamente, o tempo de computa¢do. Por fim, as
segmentacgdes e a classificagdes resultantes sao traduzidas para o espacgo tridimensional e
guardados em duas novas imagens. Estas podem ser usadas para extrair os biomarcadores

propostos por Coupé et al em [60].

6.4. SNIPE baseado no filtro Laplaciano
Como ja foi referido, em imagens médicas, vdrios padrdes repetidos existem em

localiza¢Oes diferentes da imagem [28]. Estas redundancias foram exploradas pela primeira
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vez, como forma de filtragem, por Buades et al. com o filtro de média nao local [70]. Embora
o filtro tenha providenciado resultados promissores, uma suavizagao excessiva foi observada
em algumas regides, resultando na perda de algumas bordas e pequenas estruturas na
imagem [100]. Algo similar acontece com o método de segmentacdo com patches nao locais
proposto por Coupé et al., onde as bordas das estruturas obtém valores de segmentacao

menos discriminativos [28].

Em 2013, Bhujle et al. propés um novo filtro para remogdo de ruido Rician em
imagens de RM com o objetivo de conservar um maior detalhe em imagens médicas. Neste
método, a filtragem de média nao local é executada, mas os pesos foram modificados para
combinar fungdes de similaridade de intensidades e de bordas. O filtro Laplaciano (LoG)
combina filtragem gaussiana com o operador de Laplace tendo sido usado para a extracao
das bordas das imagens. O filtro foi avaliado qualitativamente e quantitativamente em
imagens simuladas e reais, demonstrando bons resultados de filtragem com uma maior

preservacao do detalhe [100].

6.4.1. Modificacao do calculo do peso no filtro de média nao local

A maioria dos métodos de processamento de MRI baseados em média ndo local usa
o mesmo tipo de estratégia explicada em 4.4. para calcular a distancia entre dois patches
[100]. No entanto, no trabalho de Bhujle et al. em [100], o filtro LoG é aplicado as imagens
de forma a extrair as bordas. O filtro LoG é menos sensivel a presenca de ruido gaussiano
devido a filtragem passa-abaixo gaussiana prévia ao calculo das derivadas. O kernel LoG com

um parametro de espalhamento g,, tem a forma [100]:

—(2+y%)

2 2
LoG(x,y) = —— [1 . +y2] e 20w’ (6.1)

oyt 20y

Em [100], o, = 1 foi usado empiricamente e a procura de patches similares foi feita
ao longo de uma janela 11x11. As bordas da imagem em estudo foram extraidas apenas uma
vez no inicio do método. A similaridade entre os mapas de bordas do pixel em estudo i e o

pixel a ser comparado j é calculada como [100]:

Dy = [|LoG(x;) = LoG (%), - (6.2)
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LoG(x;) e LoG(x]-) sdo as bordas para os patches P(x;) e P(xj) dos pixéis x; e x;,
respetivamente. O valor de D; é calculado como a soma as diferengas absolutas dos
elementos dos dois patches. Para providenciar um maior peso ao pixel central dos patches, a
funcdo é pesada por um kernel Gaussiano com um desvio padrdao b. A distancia D; é
posteriormente combinada com a distancia calculada pela similaridade de intensidades para
formar um novo peso. A distancia baseada nas intensidades é a mesma que no método

original de média nao local [100]:
D, = [l1Ge) = 1(x))];, (6.3)

O novo peso é formado depois da combinacdo das duas distancias:

—(D2+Dq)
exp~P2301)

Wm(lr]) = Z] exp—(D;;—Dl) (6'4)

onde h é um parametro de suaviza¢do [100].

6.4.2. Adaptacdo do peso do SNIPE

A dificuldade do filtro de média ndo local de conservar pequenos detalhes da
imagem ¢é, de certa forma, propagada para o algoritmo SNIPE, uma vez que este tem
algumas dificuldades em segmentar regides com alta variabilidade entre os sujeitos, como o

caso das fronteiras das estruturas[28].

Uma vez que o algoritmo SNIPE também é inspirado no filtro de média ndo local,
uma adaptacdo do filtro de Bhujle et al. pode ser facilmente enunciada. Desta forma,
patches com bordas similares assumem um maior peso na decisdo do algoritmo SNIPE.

Assim, usando o mesmo conceito, para o SNIPE a distancia D; pode ser calculada como:
Dy (x;,xj5) = ||LoG(xi) - LoG(x]-,s)”Z,b , (6.5)

onde LoG(x;) e LoG(xl-,S) sdo os mapas das bordas dos patches envolventes do véxel em
estudo x; e do voxel de x; do sujeito de treino s. A distancia de intensidades € calculada da

mesma forma pelo que:
Dz(xi,les) = ”P(xl) — P(x],s)Hi (66)
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Finalmente, a introducdo da informacdo das bordas no algoritmo SNIPE é conseguida

xi, xsj=exp—Pxi—Pxj,s22h &ss=>th0, &ss<th (4.13) para:
_”Dl(xi'xj.S)"'Dl(xinj,S)”z
W(xi:xs,j) — Jexp - ss = th (6.7)
0, ss<th

6.4.3. Detalhes de implementagao

Todos os parametros relacionados com o método de patches nao locais foram
mantidos iguais aos sugeridos por Coupé et al. em [60]. Estes incluem um tamanho dos
patches de 7x7x7, um volume de procura inicial de 9x9x9, A = 0,5 para o calculo do

parametro de suavizacdo e o uso de 100 templates da biblioteca [60].

Embora Bhujle et al. sugira a sua prépria estratégia de pré-selecdo de patches, onde
sdo incorporados os valores dos mapas de bordas, os thresholds usados nao sao divulgados
pelo que, nesta dissertacao, esta estratégia nao foi usada. Assim, o threshold para a selecdo

dos patches para o valor de similaridade manteve-se th = 0,95 [66], [100].

Por fim, tal como Bhjile et al., o desvio padrdao do kernel do filtro Laplaciano foi

mantido, com g,, = 1 [100].

6.4.4. Implementacao

A modifica¢do do peso do algoritmo SNIPE ndo
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A primeira diferenca esta na forma como a base de dados é construida. Para além
das imagens e mascaras dos sujeitos das populacdes de AD e CN, a biblioteca de treino é
Y=—1mow4l—x2+y22ow2 e—(x2+y2)2ow2 . (6.1), ao longo do volume da
mascara inicial. Como a biblioteca é constante, estes mapas sdo pré-calculados, evitando
computacdo adicional no algoritmo. No entanto, memdria adicional é necessdria, uma vez
que os hyperslabs com os mapas de bordas dos N sujeitos selecionados sao guardados num

vetor para futura comparacao.

O mapa das bordas da imagem do estudo é calculado no inicio de cada execu¢do do
software. Como se trata do processamento da por¢do de uma Unica imagem este passo nao

significa um aumento significativo no tempo de execugao geral.

Com os mapas de bordas da biblioteca de treino e da imagem de estudo calculados, o
algoritmo prossegue como anteriormente até ao calculo das distancias, onde a informacao
das bordas é utilizada. Este passo envolve o dobro da computacdo exigida pelo SNIPE,

aumentando expressivamente o tempo de execugdo do método.

6.5. Esquema de validacgao

De forma a reduzir as diferengas com o SNIPE original, o mesmo tipo de classificagao
e esquema de validacdo foram usados nesta dissertacdo. Assim, uma andlise discriminante
linear foi usada como classificador e uma abordagem LOOCV foi usada para classificar todas
as 818 imagens da base de dados escolhida. Estes foram usados com as implementagdes

disponibilizadas pelo scikit-learn.

6.6. Sumario
Nenhuma versdo do algoritmo SNIPE se encontra disponivel publicamente, pelo que,

uma das principais tarefas da dissertacao foi a implementacao da totalidade do método.

Todo o pré-processamento necessario foi realizado utilizando o pacote de
ferramentas MINC. A construcdo do modelo de populacdo especifica, derivado da base de
dados ADNI, requer um cluster com grande poder computacional, algo que ndo esteve

disponivel para esta disserta¢do. Assim, o atlas ICBM152 foi usado como modelo no registo.
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Na primeira fase do estudo ADNI, existem 229 sujeitos de controlo e os 193 pacientes
de Alzheimer. Deste conjunto, 239 mascaras hipocampais foram disponibilizadas. As
imagens destes sujeitos foram integradas na biblioteca de treino. Para além destas, as 396

imagens restantes de sujeitos com MCI foram usadas na validacdao da implementacao.

A linguagem escolhida para a implementacao do algoritmo foi o C++. Esta linguagem
é umas das linguagens mais utilizadas na atualidade, destacando-se pela sua excelente
performance. Para evitar conversdes de formato das imagens resultados do pré-

processamento, a biblioteca de C++ do MINC foi escolhida para leitura das imagens.

A modificacdo do peso do algoritmo SNIPE n3o implica uma grande altera¢do da
implementacdo do método. Para além das imagens e mascaras dos sujeitos das populacdes
de AD e CN, a nova biblioteca de treino é construida com mapas de bordas calculados com
filtro de Laplace. Depois disto, o algoritmo prossegue como anteriormente até ao calculo das

distancias, onde a informacdo das bordas é utilizada.
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Capitulo 7 Resultados e Discussao

Neste capitulo comeca-se por referir as métricas utilizadas na avaliacdo da
segmentacdo e dos classificadores, bem como testes estatisticos usados para comparar os
dados. Posteriormente sdo expostos os resultados obtidos na segmentacdo e sao feitos
estudos com os volumes e as gradacdes agrupadas por populacdo. E ainda feita uma
avaliagdo visual qualitativa dos mapas de gradacao obtidos. A qualidade dos biomarcadores
é entdo avaliada pelos resultados dos respetivos classificadores. Por fim, uma discussdo dos

tempos de computagcdo dos métodos é também efetuada.

7.1. Métricas de avaliacao

No caso do SNIPE, varios estudos podem ser efetuadas para avaliar a sua eficdcia.
Primeiramente, uma vez que o volume do hipocampo é usado como biomarcador, a
qualidade da segmentacdo deve ser quantificada. O coeficiente Dice é uma das varias
medidas da sobreposicdo espacial entre duas imagens binarias. Este é normalmente usado
para reportar a performance de segmenta¢des, dando um maior peso aos casos onde as
imagens coincidem. O seu valor varia entre 0, quando nao existe nenhuma sobreposicao, e
1, quando as duas imagens sao completamente coincidentes. Sendo R o resultado da
segmentacdo a ser avaliada e V a segmentacdao manual considerada como a delineagao

ROAV)R+V (7.1) [54]:

__2(RNV)
[RI+]V]

Dice (7.1)

Alternativamente, o coeficiente Dice pode ser escrito em termos de verdadeiros
positivos (VP), os voxeis corretamente classificados, falsos positivos (FP), os voxeis

classificados erradamente como pertencente a estrutura, e falsos negativos (FN), o nUmero

RNV)R+V (7.1) é equivalente a Dice=2xVPVP+FP+VP+FN . (7.2)
[101]:
. 2XVP
Dice = (VP+FP)+(VP+FN) (7.2)

Os métodos de CAD, tal como a maioria dos testes de diagndstico, sdo normalmente

avaliados em termos de sensibilidade, especificidade e exatiddao. Similarmente ao Dice, os
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seus valores variam entre 0 e 1, e sdo diretamente proporcionais qualidade do método.
Estas medidas podem ser calculadas com os verdadeiros positivos (VP), o nimero correto de
diagndsticos da doenca, os verdadeiros negativos (VN), a quantidade testes onde a auséncia
de patologia é corretamente classificada, os falsos positivos (FP), os casos onde o teste
indica, erradamente, a presenca de doenca e os falsos negativos (FN) onde patologias
existentes ndo sdo detetadas. A sensibilidade (Sen), especificidade (Esp) e a exatidao (Exa)
TPTP+FN, (7.3), Sen=TPTP+FN, (7.3)4 e Sen=TPTP+FN,
(7.3)5 [102].

Sen = —= . (7.3)
TP+FN
TN
ESp = W, (74)
Exa = ——*N (7.5)
TP+FN+FN+FP

Por fim, trés testes estatisticos sdo usados. A regressao linear é usada para avaliar a
variacdo dos biomarcadores com a idade. O teste Mcnemar examina mudangas em dados
relacionados, sendo usado nesta dissertacao para avaliar a diferenga das distribui¢cdes dos
biomarcadores entre as diferentes popula¢des [103]. O teste Wilcoxon-Mann-Whitney
compara a média de duas popula¢des independentes, sem assumir que estas possuem uma
distribuicdo normal [103]. Por isso, este foi usado para comparar os resultados das

classificacGes dos métodos propostos.

7.2. Avaliacdo da segmentacdo do hipocampo

A segmentacdo da estrutura estudada pelo SNIPE é um passo extremamente
importante do método. Para além do volume total ser usado como biomarcador, a gradacao
é apenas efetuada ao longo da segmentacao estimada [66]. A Tabela 7.1 apresenta o valor
médio de Dice das segmentagbes obtidas pela implementacdo do SNIPE. Este foi calculado
por comparacao com as 239 imagens cujas segmentac¢des manuais foram fornecidas pelo

ADNI.
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Tabela 7.1- Valor médio do coeficiente Dice mais o desvio-padrdo (Dice * o) das segmentacdes do SNIPE

implementado. Os resultados sdo provenientes dos 137 sujeitos CN e 102 sujeitos AD cujas segmentagdes

hipocampais foram fornecidas pelo ADNI

Populagoes Dicet o
CN 0,780+£0,071
AD 0,778+0,035
Total 0.77940,058

Os valores da Tabela 5.1 indicam que o método obtém segmentacdes de qualidade
semelhante, independentemente do estado clinico do sujeito. Esta caracteristica é

importante para um método que prop&e o uso do volume como biomarcador.

O resultado médio de Dice reportado pelo SNIPE é, com os parametros 6timos, de
0,884 [28]. Este é consideravelmente superior ao resultado alcancado nesta disserta¢do. No
entanto, este valor é relativo a sujeitos jovens e sauddveis, onde a variabilidade do

hipocampo é bastante inferior.

A qualidade da segmenta¢dao do SNIPE baseado no filtro de Laplace foi avaliada da
mesma forma. Os resultados obtidos estdao presentes na Tabela 7.2.
Tabela 7.2- Valor médio do coeficiente Dice mais o desvio-padrdo (Dice # o) das segmentacdes do SNIPE-LoG.

Os resultados sdo provenientes dos 137 sujeitos CN e 102 sujeitos AD cujas segmenta¢bes hipocampais foram

fornecidas pelo ADNI

Populagoes Dicet o
CN 0,755+0,015
AD 0,813+0,057
Total 0,779+0,063

Quando comparado com os valores da Tabela 7.1, ndo existem grandes diferengas

com a introduc¢do da informacgao das bordas na segmenta¢ao. Embora um ligeiro aumento

tenha sido verificada na segmentacdo dos sujeitos AD, este é obtido a custa de um
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decréscimo do Dice médio dos sujeitos CN. Globalmente, a qualidade das duas abordagens é

semelhante.

Embora o Dice médio permita comparar facilmente eficacias de segmentacdo entre
métodos, analises qualitativas das segmentacdes resultantes ajudam a identificar em que
circunstancias o algoritmo tende a falhar. As imagens seguintes sdo apresentadas na vista
sagital, por esta ser a orientacdo onde o hipocampo é visivel mais facilmente. A Figura 7.1-
Slice sagital da pior segmentacdo obtida pelo SNIPE. apresenta o resultado da pior segmentagao

obtida pelo SNIPE.

Figura 7.1- Slice sagital da pior segmentac¢do obtida pelo SNIPE.

Neste sujeito, uma grande parte dorsal do hipocampo ndo é segmentada e, para
além disso, toda a regido ventral é erradamente incluida. Apesar destes erros dbvios, uma
parte consideravel do hipocampo foi corretamente identificada. No entanto, o Dice desta
segmentacdo é extremamente baixo, de apenas 0,119. Um coeficiente desta ordem indica
que a sobreposicdo entre a segmentacdo e a mascara real é muito baixa. Algo semelhante

acontece na segmentacdao com SNIPE-LoG do mesmo sujeito, apresentada na Figura 7.2.
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Figura 7.2- Slice sagital da pior segmentac¢do obtida pelo SNIPE baseado no operado de Laplace.

Os mesmos problemas de segmentac¢ao da Figura 7.1 estao presentes nesta imagem.
Existe uma sobrestimacdo ventral do hipocampo e grande parte da regido dorsal do
hipocampo nao é identificada. De igual forma, o coeficiente Dice é muito baixo, de apenas

0,119. Para perceber os coeficientes obtidos, a mascara ADNI do sujeito foi também

visualizada. Esta pode ser vista na Figura 7.3.

Figura 7.3- Slice sagital da mascara do hipocampo fornecida pelo ADNI.

Quando a mascara ADNI é sobreposta a imagem do sujeito correspondente, torna-se

claro que ndo existe uma correta segmentacao hipocampal. Neste slice, o hipocampo
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encontra-se, nitidamente, numa zona mais caudal a regido identificada. Para além disso, a

propria forma da mascara nao corresponde a geometria observada.

Nos ficheiros originais, uma sobreposicdo completa entre o hipocampo do sujeito e a
zona delineada é verificada. Assim, a distor¢cdo observada na mascara da Figura 7.3 é o

resultado do registo para o espaco estereotaxico efetuado no pré-processamento.

Como ja foi referido, a cada uma das mdscaras ADNI foi aplicada a mesma
transformacdo que ao MRI correspondente. No entanto, existe uma ligeira diferenga entre
as resolugdes dos ficheiros em que as mdscaras e as imagens RM estdo armazenadas e,
embora esta ndo seja percetivel visualmente, é o suficiente para causar transformacdes
espaciais diferentes. Embora a qualidade da transformacdao tenha sido avaliada
qualitativamente para algumas imagens, o elevado nimero de MRIs impossibilitou a
verificacdao de todas as 239 transformacgdes. Assim, este erro foi apenas detetado depois de
todos os testes terem sido efetuados. A implementacdo de Coupé et al. ndo sofreu do
mesmo problema, uma vez que as imagens foram segmentadas manualmente no espacgo

estereotdxico [66].

A presenca de informacdo errada nas mdscaras ADNI tem grandes implicagcdes nos
resultados do algoritmo SNIPE. Primeiramente, estas foram usadas como base para a
propagac¢ao dos labels para os restantes sujeitos AD e CN da base de dados. Os erros destas
mascaras podem ser propagados para as restantes segmenta¢des o que, ultimamente
resulta na adicdo de mais erros na biblioteca de treino. Para além disso, dados de treino
errados resultam, inevitavelmente, em erros de segmentac¢ao. Uma vez que o SNIPE propde
o uso do volume do hipocampo como biomarcador, isto pode diminuir a capacidade de
diagndstico do método. As deformacdes das segmentacbes também pdem em causa a
veracidade dos valores de Dice reportados nas Tabela 7.1 e Tabela 7.2. Por fim, as
deformacgdes das mascaras hipocampais podem ainda afetar o valor da gradagao atribuido
pelo SNIPE. Embora a gradacdo use labels representativos dos estados clinicos dos sujeitos
na comparacgao, a regido do mapa de gradacdo é definida pelo passo da segmentacdo. Erros
de segmentacdo podem resultar na gradacdao de regides cerebrais menos descritivas da

doenca.
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Como ja referido, os erros nas madscaras foram apenas detetados depois da
realizacdo de todos os testes e, devido ao tempo necessario para processar um nimero tao
elevado de imagens, novas computa¢des ndao puderam ser realizadas. Independentemente
das possiveis irregularidades, todas as imagens da base de dados foram processadas pelo

SNIPE e pelo SNIPE-LoG, tendo os seus biomarcadores sido extraidos e estudados.

7.3. Estudo volumétrico
Tal como em [60], um estudo volumétrico foi realizado, onde os volumes obtidos
foram tracados em funcdo da idade do sujeito para as quatro populagdes estudadas. A

Figura 7.4 apresenta os resultados volumétricos obtidos pelo SNIPE implementado.
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Figura 7.4- Estimativa pelo SNIPE implementado do volume do hipocampo em fungao da idade dos sujeitos. As
regressoes lineares sdo apresentadas para uma melhor visualizagdo das tendéncias globais. O coeficiente de
Pearson (R) e os valores-p das regressdes lineares sdo apresentados na legenda.

Uma reducdo do volume do hipocampo com a idade é observada em todas as
popula¢des, sendo a sua significancia estatistica provada pelos baixos valores-p das

regressdes. Uma maior reducdo é notdria na populacdo AD, algo que pode ser explicado pela
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adicdo da patologia a atrofia relacionada com a idade. Além disso, para a mesma idade, as
correlagdes mostram uma tendéncia de separac¢do dos volumes entre as populagdes.
As distribuicdes dos volumes para cada populagdao s3o ainda apresentadas num

diagrama de caixas na Figura 7.5.
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Figura 7.5- Diagrama de caixas das distribuicdes dos volumes, obtidos pela implementacdo do SNIPE
implementado, para cada populagdo.

De acordo com o teste de compara¢ao Wilcoxon-Mann-Whitney, todas popula¢des
tém médias de volume significativamente diferentes (valor-p <0,05). Todos os valores-p
estdo apresentados na Tabela 1 do Anexo Il — Resultados dos testes estatisticos. A ordem
dos volumes é a esperada (AD <pMCI <sMCI <CN), sendo estes inversamente proporcionais a
gravidade dos estados clinicos. E ainda verificada uma maior variagdo na distribuicdo do
volume da populacdo AD. Esta pode ser explicada por variagdes causadas pela doenga, ou
por uma maior dificuldade do método em segmentar hipocampos com maior grau de atrofia
e, consequentemente, com maior grau de variabilidade. Por fim, é ainda visivel maior

separag¢do entre os volumes CN e sMCI do que entre os de AD e pMCI.

Todas as conclusdes deste estudo volumétrico foram também verificadas por Coupé
et al. [60]. No entanto, a grandeza dos volumes reportados é bastante superior em [60]. Isto

sugere que os erros de registo das mascaras ADNI afetaram, significativamente, a
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capacidade do método de segmentar o hipocampo. Porém, o facto das relagées dos volumes
entre as popula¢des se manterem, aponta para que as dificuldades na segmentacdo sejam

semelhantes para todas as populagdes.

O mesmo estudo volumétrico foi efetuado com o SNIPE-LoG. Os resultados sdo

visiveis na Figura 7.66 e na Figura 7.7.
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Figura 7.6- Estimativa pelo SNIPE-LoG do volume do hipocampo em fung¢do da idade dos sujeitos. As regressoes
lineares sdo apresentadas para uma melhor visualizagdo das tendéncias globais. O coeficiente de Pearson (R) e

os valores-P das regressoes lineares sao apresentados na legenda.

97



Distribuicoes de Volume

8000
;’-N —_
£ 7000 =
£ -
9 6000 T
% [
£ 5000 I
o | ]
2 4000
(7]
L}
° L
£ 3000
=
o
S 2000

1000

CN sMCI pMCI AD
Populagées

Figura 7.7- Diagrama de caixas das distribui¢cdes dos volumes, obtidos pelo SNIPE-LoG, para cada populagdo.

De uma forma geral, as distribuicdes dos volumes sdo semelhantes as anteriores. De
igual forma, o teste Wilcoxon-Mann-Whitney mostrou que as distribuicdes dos volumes
mantém-se significativamente diferentes entre cada par de populagdes (valor-p <0,05).
Todos os valores-p estdo apresentados na Tabela 2 do Anexo Il — Resultados dos testes
estatisticos. Assim, todas as observac¢des efetuadas para o SNIPE sdo validas para o SNIPE-

LoG.

Os valores dos volumes obtidos continuam a ser inferiores aos reportados por Coupé
et al., no entanto, quando comparado com os resultados da implementacdao do SNIPE, um
ligeiro incremento médio é observado em cada populagdo. Os problemas com as mdscaras
na biblioteca de treino fazem com que, apesar dos Dices obtidos serem semelhantes, a
eficiéncia de segmentacdo do SNIPE e do SNIPE-LoG ndo seja necessariamente a mesma.
Logo, este ligeiro aumento na ordem dos volumes obtidos pelo SNIPE-LoG pode sugerir uma

melhor capacidade de segmentacao.

Como referido em Base de dados ADNI16.2. , desde da publicacdo do trabalho de
Coupé et al.,, uma nova fase do projeto ADNI foi iniciada, sendo que novos diagndsticos
foram disponibilizados para alguns dos sujeitos. Assim, desde de 2012, 30 sujeitos

transitaram de MCI para AD. A influéncia destas conversbes foi estudada através das
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comparagdes das distribuicdes dos volumes obtidos pelo SNIPE e pelo SNIPE-LoG. Estas

estao apresentadas na Figura 7.8 e na Figura 7.9, respetivamente.
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Figura 7.8- Diagramas de caixas das distribuicdes dos volumes, obtidos pelo SNIPE implementado, para as

populagdes sMCl e pMCI obtidas com a informagdo de conversdo até 2011 ou 2014.
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Figura 7.9- Diagramas de caixas das distribuicdes dos volumes, obtidos pelo SNIPE-LoG, para as populagdes

sMCIl e pMCl obtidas com a informacgdo de conversao até 2011 ou 2014.
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As Figura 7.8 e a Figura 7.9 mostram que ndo existem grandes altera¢des na
distribuicdo do volume da populacdo sMCI criada em 2011 (sMCl 2011) e a construida em
2014 (sMCl 2014), ou entre populagdo pMCl de 2011 (pMCI 2011) e a de 2014 (pMCI 2011),
independentemente do método usado. O teste Wilcoxon-Mann-Whitney foi ainda usado
para comparar os volumes das populagdes construidas nos dois pontos temporais. Os
valores-p resultantes foram, para os dois algoritmos, superiores a 0,05, pelo que uma
diferenca significativa entre as popula¢des nao foi comprovada. Todos os valores-p estao
apresentados na Tabela 12 e na Tabela 4 do Anexo Il — Resultados dos testes estatisticos. A
proximidade dos dois estados clinicos pode justificar que a introducdo errada dos 30
volumes, em populagdes com mais de 150 sujeitos, ndo seja suficiente para alterar a

distribuicdo global dos volumes das populagdes.

7.4. Estudo da gradacao
A Figura 7.10 apresenta os valores da gradacdao médios obtidos pela implementacao

do SNIPE.
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Figura 7.10- Estimativa pelo SNIPE implementado da gradagdo média do hipocampo em func¢do da idade dos
sujeitos. As regressdes lineares sdo apresentadas para uma melhor visualizagdo das tendéncias globais. O
coeficiente de Pearson (R) e os valores-P das regressdes sdo apresentados na legenda.

Para o hipocampo, os valores da gradacdo de todas as populagbes sao
estatisticamente correlacionados com a idade (valores-p <0,05), diminuindo quando esta
aumenta. Para além disso, quando comparado com o estudo volumétrico, os coeficientes de
correlagdo obtidos pela gradacdao sdo superiores. Como comprovado na posterior
comparacdao dos biomarcadores, a maior correlacio com a idade permite uma melhor
distincdo entre diferencas anatémicas relacionadas com a idade e alteragbes relacionadas

com a patologia.

Como no estudo volumétrico, as distribuicdes das grada¢gdes médias sdo

apresentadas para cada populagdo em diagramas de caixas. Estes sao visiveis na Figura 7.11.
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Figura 7.11- Diagrama de caixas das distribuicGes das grada¢des médias, obtidas pela implementagao do SNIPE,
para cada populagdo.

Como esperado, os sujeitos CN obtiveram os maiores valores da gradacdao, em
contraste com os pacientes com AD, que obtiveram os mais baixos. O teste Wilcoxon-Mann-
Whitney mostrou que as distribuicbes tém médias significativamente diferentes (valor-p
<0,05) entre cada par de populagbes. Todos os valores-p estdo apresentados na Tabela 11 do

Anexo Il — Resultados dos testes estatisticos

Embora a média das populagdes siga a ordem esperada (AD <pMCI <sMCI <CN), a
separacao das distribuicdes das populagdes é muito inferior a obtida por Coupé et al. em
[60]. Mais uma vez, as diferencas podem ser justificadas pelos problemas das mascaras
hipocampais usadas na base de dados. A gradacao de cada voxel é obtida por uma pesagem
de labels expressivos do estado clinico dos patches de treino. Diretamente, este cdlculo ndo
¢ afetado pelas mdscaras de treino presentes na biblioteca, no entanto, o biomarcador é
obtido pela gradacdo média da estrutura estudada. Se a qualidade da segmentacdo do
hipocampo for inferior, a quantidade de tecido cerebral patoldgico avaliado é menor. No
caso dos estados clinicos muito préximos, como o sMCI e pMCI, a perda da informacao,
presente no tecido do hipocampo que ndo é segmentado, resulta numa drastica queda da

diferenciacdo entre populag¢des. A proximidade das distribuicdes das quatro populagdes
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indica que que segmentacdes obtidas ndo foram suficientes para obter mapas da gradacao

semelhantes aos obtidos por Coupé et al..

O mesmo estudo da gradacdo foi efetuado com o SNIPE-LoG. Os resultados sdo

visiveis na Figura 7.12 e Figura 7.13.

Valor de Gradag¢ido Médio

0,80
0,60
0,40
0,20
0,00
-0,20
-0,40
-0,60

-0,80

Gradagao vs Idade

¢ CN

© sMCl

pMCI

x AD

Linear (CN)

o x X % Linear (sMCl)

Linear (pMClI)

Linear (AD)

50

Idade

60 70 80 90 100

Figura 7.12- Estimativa pelo SNIPE-LoG da grada¢dao média do hipocampo em fung¢do da idade dos sujeitos. As

regressoes lineares sdo apresentadas para uma melhor visualizagdo das tendéncias globais. O coeficiente de

Pearson (R) e os valores-P das regressdes sdo apresentados na legenda.

103



Distribui¢coes de Gradacao
0,8
0,6 —

0,4

o2 — N e

Axis Title

Populagées

CN sMCl pMCI AD

Figura 7.13- Diagrama de caixas das distribuicdes da gradacdo média, obtidos pelo SNIPE-LoG, para cada
populagdo.

O teste Wilcoxon-Mann-Whitney provou que todas as popula¢cdes mantém médias de
gradagdo significativamente diferentes entre si (valor-p <0,05). Todos os valores-p estdo
apresentados na Tabela 13 do Anexo Il — Resultados dos testes estatisticos. Globalmente,
ndo existe grande diferenca com as distribuicdes obtidas pela implementagao SNIPE, pelo
que, a analise anterior também é valida para o SNIPE-LoG. Embora estes resultados nao
sejam promissores, estes ndao provam, irrefutavelmente, a utilidade do filtro Laplaciano no
calculo da gradacdao. Numa abordagem por patches nao locais, os primeiros locais a ser
afetados por defeitos de segmentacdao sdao as zonas de maior variabilidade, como por
exemplo, as fronteiras das estruturas. Logo estas sdao as primeiras zonas a ser afetados pela
existéncia de mascaras deformadas na base de dados. O principal objetivo do uso do SNIPE-
LoG é a melhoria da comparagdo nas zonas da fronteira do hipocampo, se estas ndo sado
incluidas na estimativa da segmentacdo, é natural que a introduc¢do da informacdo das

arestas na gradagao ndo provoque grandes altera¢des no resultado.

A influéncia da conversao de 30 pacientes para AD desde de 2012 nas distribuicdes

da gradagdo média foi também estudada para a gradagdo. Para isso, a Figura 7.14 e a Figura
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7.15 mostram, respetivamente, as distribui¢cdes das populagdes sMCl e pMCl de 2012 e de

2014 obtidas pelo método SIPE e pelo SNIPE-LoG.
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Figura 7.14- Diagramas de caixas das distribui¢cdes da gradacdo média, obtidos pelo SNIPE, para as populagdes

sMCI e pMCl obtidas com a informacgdo de conversao até 2011 ou 2014.
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Figura 7.15- Diagramas de caixas das distribuices da gradagdo média, obtidos pelo SNIPE-LoG, para as

populagdes sMCl e pMCI obtidas com a informacgdo de conversdo até 2011 ou 2014
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Tal como com o volume, nenhum dos métodos aparenta detetar alteragdes nas
distribuicdes das populagdes. Quando sujeitos ao teste Wilcoxon-Mann-Whitney, os valores
da gradacdo dos mesmos tipos de populagbes, construidas em 2012 e 2014, obtiveram
valores-p superiores a 0,05, pelo que uma diferenca significativa da média de valores nao é
assegurada. Todos os valores-p estao apresentados na Tabela 12 e na Tabela 4 do Anexo Il —

Resultados dos testes estatisticos.

Novamente, a proximidade dos estados clinicos pode fazer com que, o diagndstico
errado de 30 pacientes nao seja o suficiente para provocar alteragdes nas distribuicdes de

populagdes com mais de 150 sujeitos.

Finalmente, uma avaliagdo visual na mudang¢a de gradagao com a idade entre as

populac¢des é apresentada na Figura 7.16.

Para os dois métodos, a grada¢do estimada em pacientes AD é visualmente inferior a
dos sujeitos CN. Esta tendéncia pode também ser observada entre as popula¢des sMCl e
pMCI. Para além disso, uma diminuicdo global nos mapas de gradacdo com a idade é

também notodria.

A avaliagdo visual permite ainda uma distingdo nos resultados dos mapas de
gradacao fornecidos pelo SNIPE e pelo SNIPE-LoG. Analisando o sujeito CN mais idoso da
Figura 7.16, por exemplo, a regidao mais dorsal da cauda hipocampal tem valores claramente
mais expressivos (|g(x;)| mais proximos de 1) no resultado SNIPE-LoG do que no SNIPE. O
mesmo acontece na zona mais ventral da cabeca do hipocampo do sujeito AD mais idoso.
Isto sugere que, em zonas de grandes fronteiras do hipocampo, a introdugao da informacao
das bordas é responsavel por uma melhor estimacdo da gradacdo. Estas diferencas sao
inesperadas, uma vez que as distribuicbes de gradacdo obtidas pelos dois métodos nao
apresentam grandes diferencas. Isto pode dever-se pelo facto do biomarcador usado ser
obtido pela média dos mapas de gradacdo. Uma vez que as zonas de fronteira tém volumes
inferiores ao resto do hipocampo, as suas estimativas acabam por assumir uma menor
importancia no valor final do biomarcador. Uma solugdo possivel seria estudar novas formas
de obter biomarcadores a partir dos mapas de gradacdo, como por exemplo, usar a média

da gradacdo de apenas as zonas préximas nas bordas do hipocampo. Isto permitiria,
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simultaneamente, acelerar a execu¢ao do algoritmo, uma vez que evitaria a necessidade de

segmentar todo o hipocampo.
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Figura 7.16- Exemplos de mapa de gradac¢do de acordo com a idade e com a populagao.
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7.5. Comparacao dos biomarcadores do SNIPE

Uma avaliacdo das taxas de sucesso da classificacdo é essencial para qualquer

método de diagndstico. A Tabela 7.3 apresenta os valores dos classificadores LDA, com uma

abordagem LOOCV, obtidos pelos biomarcadores imagiolégicos do SNIPE e do SNIPE-LoG.

Tabela 7.3- Resultados obtidos para a diferencia¢cdo das diferentes populagdes com os biomarcadores obtidos

do hipocampo. Sdo apresentados simultaneamente os resultados obtidos com a implementac¢do do SNIPE e

com o SNIPE-LoG. Estes foram obtidos usando a andlise discriminante linear com um procedimento LOOCV. Os

valores na tabela correspondem a exatiddo (Exa), sensibilidade (Sen) e a especificidade (Esp) em percentagem

(%) e o valor-p (p) do teste Mcnemar para avaliar a performance dos testes comparados com uma classificagcdo

aleatéria. E ainda apresentado o Valor-p do teste Mcnemar para avaliar significincia da diferenca dos

resultados obtidos pelos dois métodos

Exa% | Sen% | Esp% | Valor-p Exa% | Sen% | Esp% | Valor-p
SNIPE vs. SNIPE-
AD vs. CN SNIPE SNIPE-LoG
LoG
Volume 78 73 83 | p<0.0001 79 73 84 | p<0.0001 p=0,332
Gradacdo 84 76 91 | p<0.0001 80 74 86 | p<0.0001 p=0,051
Volume+ Gradagdo 85 77 91 p<0.0001 84 81 87 | p<0.0001 p=0,877
SNIPE vs. SNIPE-
pPMCl vs. CN SNIPE SNIPE-LoG
LoG
Volume 72 59 82 | p<0.0001 76 65 83 | p<0.0001 p=0,004
Gradacdo 81 67 91 | p<0.0001 78 68 86 | p<0.0001 p=0,203
Volume+ Gradagdo 80 69 88 | p<0.0001 79 73 84 | p<0.0001 p=0,728
SNIPE vs. SNIPE-
AD vs. sMCI SNIPE SNIPE-LoG
LoG
Volume 66 52 77 | p<0.0001 67 52 79 | p<0.0001 p=0,606
Gradacdo 67 58 75 | p<0.0001 68 62 74 | p<0.0001 p=0,653
Volume+ Gradagdo 70 60 77 p<0.0001 70 63 75 | p<0.0001 p=1,000
SNIPE vs. SNIPE-
pMClI vs. sMCI SNIPE SNIPE-LoG
LoG
Volume 61 32 82 | p<0.0001 63 35 82 | p<0.0001 p=0,211
Gradacdo 70 53 82 | p<0.0001 67 50 79 | p<0.0001 p=0,124
Volume+ Gradagdo 71 58 80 p<0.0001 70 60 77 | p<0.0001 p=0,885
SNIPE vs. SNIPE-
AD vs. pMCI SNIPE SNIPE-LoG
LoG
Volume 55 76 30 | p=0,1712 56 81 26 | p=0,1070 p=0,628
Gradacdo 56 75 33 | p=0,0963 54 76 29 | p=0,2000 p=0,560
Volume+ Gradagdo 54 73 33 p=0,2000 53 74 28 | p=0,4100 p=0,327
sMCl vs. CN SNIPE SNIPE-LoG SNIPE vs. SNIPE-
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LoG
Volume 65 62 69 | p<0.0001 65 63 66 | p<0.0001 p=0,831
Gradacdo 64 62 65 | p<0.0001 61 60 62 | p<0.0001 p=0,267
Volume+ Gradagdo 65 62 68 p<0.0001 64 61 66 | p<0.0001 p=0,542

Pelos valores da Tabela 7.3, a exce¢do do AD vs. pMCI, os biomarcadores do dois
métodos tém um desempenho significativamente melhor (p <0,05) do que uma classificagdo
aleatéria. Tal como esperado, as exatiddes das classificagdes diminuem quando populagdes
com estados patolégicos mais préximos sao comparadas. Deste modo, o melhor resultado
foi encontrado para a comparacgao dos dois extremos clinicos, AD vs. CN. Semelhantemente,
uma grande diferenca foi encontrada entre as populagdes pMCl e CN. Embora a mesma
ordem de resultados seja esperada para a compara¢ao AD vs. sMCI, valores menos
discriminativos foram encontrados. Estas classificagcdes sugerem que a populagdo total MCl é
mais proxima dos sujeitos AD do que dos sujeitos CN. Alternativamente, o argumento pode
ser feito para a existéncia de heterogeneidade no grupo sMCI, onde alguns sujeitos podem
ainda converter para AD, aproxima-o da populagdao AD. Estas observacdes sdao suportadas
pelas classificagdes sMCI vs. CN e AD vs. pMCl, onde uma classificagdo muito superior é

conseguida em sMCl vs. CN.

Quando comparado com os resultados reportados por Coupé et al., diferencas
consideraveis sdao encontradas. De uma forma geral, todas as classificacdes da Tabela 7.3 sdo
ligeiramente inferiores aos apresentados em 5.6. Porém, no caso da separacdo de
populagdes muito semelhantes, como AD vs. pMCl e sMCI vs. CN, reduc¢bes drasticas das
exatidoes sdo verificadas. No caso do pMCI vs. sMCI, ainda que a exatidao seja semelhante a
publicada por Coupé et al., a sensibilidade obtida é muito inferior. Nestes casos, as maiores
diferencas estdo nas taxas de sucesso que envolvem a gradagdo. Isto sugere que a
classificacdo baseada na gradacdo é mais sensivel a alteragdes no algoritmo do que a

baseada no volume.

Como referido em 7.2. , a maior diferenca com implementacao do SNIPE por Coupé
et al. foi a utilizacdo de mascaras no espaco original da imagem, sendo estas posteriormente

registadas com a transformacdo aplicada a imagem correspondente. Devido as pequenas
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diferencas de resolugdo nas mdscaras e nas imagens originais, a sobreposicdo completa das

mascaras resultantes com o hipocampo nao é garantida.

Os resultados do estudo volumétrico sugeriram que, apesar da presenca de
informacao falsa na biblioteca de treino afetar a capacidade de segmentacdo do algoritmo,
as relagbes volumétricas entre populacdes sdo aproximadamente semelhantes. A
proximidade das classificacdes baseadas no volume com as obtidas por Coupé et al., para a

maioria das comparacdes, suporta esta hipdtese.

As exatidOes obtidas na classificacdo com a gradacgdo vao de encontro ao que ja foi
referido no estudo da gradagao. No caso de comparacdes de populagdes clinicamente
distintas, a segmentacdo obtida foi suficiente para obter resultados da gradac¢do préximos
dos publicados por Coupé et al.. A medida que as semelhanca entre as populacdes testadas
aumenta, a perda da informacdo, presente no tecido do hipocampo que ndo é segmentado,

resulta numa dréstica queda da exatiddo do classificador.

Os resultados do SNIPE-LoG sdo muito semelhantes aos obtidos pela implementacgao
SNIPE. Embora as sensibilidades sejam, de uma forma geral, ligeiramente superiores, estas
sdo obtidas com um decaimento da especificidade. Isto leva a valores de exatiddo muito
proximos entre os dois métodos, ndo tendo sido provada uma diferencga significante para a
maioria das classificacdes. A Unica garantia de diferenca significativa é encontrada na
distincdo entre pMCI e CN (p <0,05), usando apenas o volume como biomarcador, onde o

SNIPE-LoG conseguiu os melhores resultados.

Como ja foi referido no estudo volumétrico, a ordem dos volumes obtidos pelo
SNIPE-LoG aproximam-se mais aos reportados por Coupé et al., o que sugere uma melhor
capacidade de segmentacdo. No entanto, a exce¢do do pMCI vs. CN, ndo existem melhorias
nas classificagdes baseadas no volume. Isto pode dever-se a uma de duas razdes. Os maiores
volumes obtidos pelo SNIPE-LoG podem dever-se a um aumento dos falsos positivos, nao
havendo uma correlagdo com o tamanho real da estrutura. Alternativamente, o volume
pode ser um biomarcador pouco sensivel a alteragdes, e as diferencas nos volumes obtidos

ndo sao suficientes para causar mudangas nas classificagdes.

Tal como no estudo da gradacdo, as classificacGes com as gradacdes médias do

SNIPE-LoG ndo obtiveram grandes diferencas com a implementac¢do do SNIPE. Como ja foi
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referido, numa abordagem por patches nao locais, os primeiros locais a ser afetados por
defeitos de segmentacdo sdao as zonas de maior variabilidade. Por isso, se as fronteiras do
hipocampo nao sdo incluidas na segmentacdo devido a presenca de mdscaras incorretas na
base de dados, é natural que a introducdo da informacdo das arestas no método nao resulte
numa alteracdo significativa dos biomarcadores obtidos. Para além disso, alteracGes na
gradacao das fronteiras podem acabar por ser diluidas no calculo da média, uma vez que as
zonas de fronteira tém volumes inferiores ao resto do hipocampo. Finalmente, os melhores
parametros para a aplicacdo do SNIPE-LoG podem nao ter sido usados. O desvio padrao do
kernel do filtro Laplaciano usado foi o sugerido por Bhjile et al., sendo este usado
empiricamente, e para a filtragem de imagens inteiras do cérebro. Um estudo da influéncia
deste valor nos biomarcadores permitiria saber se estes poderiam ser melhorados. Além
disso, um estudo do efeito do tamanho dos patches e do volume de procura é aconselhavel,
de forma a determinar se os parametros 6timos do SNIPE-LoG sdo os mesmos do SNIPE.
Estes estudos ndo foram realizados nesta dissertacdo devido ao tempo de computagao

requerido para a realizacdo de todo o processamento necessario.

Por fim, as taxas de sucesso dos dois métodos, utilizando as popula¢des construidas
em 2014, sdo apresentadas na Tabela 7.4. Como a Unica diferengca com as popula¢des de
2011 é a passagem de 30 sujeitos de sMCI para pMCI, apenas classificacbes com estas

populagdes sdo apresentadas.

Tabela 7.4- Resultados obtidos para a diferenciagdo das diferentes populagdes, criadas com os dados
divulgados até 2014, com os biomarcadores obtidos do hipocampo. Sdo apresentados simultaneamente os
resultados obtidos com a implementagdo do SNIPE (SNIPE) e com o SNIPE-LoG (SNIPE-LoG). Estes foram
obtidos usando a analise discriminante linear com um procedimento LOOCV. Os valores na tabela
correspondem a exatiddo (Exa),sensibilidade (Sen) e a especificidade (Esp) em percentagem (%) e o valor-p (p)
do teste Mcnemar para avaliar a performance dos testes comparados com uma classificacdo aleatéria. E ainda
apresentado o Valor-p do teste Mcnemar para avaliar significancia da diferenca dos resultados obtidos pelos

dois métodos

Exa% | Sen% | Esp% | Valor-p Exa% | Sen% | Esp% | Valor-p
SNIPE vs. SNIPE-
pMCl vs. CN SNIPE SNIPE-LoG
LoG
Volume 0,73 0,60 0,82 | p<0.0001 0,76 0,65 0,83 | p<0.0001 p=0,003
Classificacdo 081 | 068 [ 091 | p<o.0o01 | 0,78 0,67 | 0,86 | p<0.0001 p=0,385
Volume+ 0,80 0,69 0,88 | p<0.0001 0,79 0,73 0,84 | p<0.0001 p=0,527
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Classificagcdo I | | I | |

SNIPE vs. SNIPE-
AD vs. sMCl SNIPE SNIPE-LoG

LoG
Volume 0,66 | 0,53 | 0,77 | p<0.0001 | 0,67 0,53 | 0,78 | p<0.0001 p=0,701
Classificacdo 0,68 | 059 | 0,75 | p<o.0o01 | 0,69 0,63 | 0,74 | p<0.0001 p=0,670
CIV°|.Lf'.m e+~ 0,69 | 0,60 | 0,77 | p<0.0001 | 071 | 0,64 | 0,76 | p<0.0001 p=0,981
assificagdo

SNIPE vs. SNIPE-
pMCl vs. sMCI SNIPE SNIPE-LoG

LoG
Volume 0,59 0,51 0,66 | p<0.0001 0,60 0,55 0,64 | p<0.0001 p=0,201
Classificagdo 0,63 | 0,59 [ 0,67 | p<0.0001 | 0,61 0,59 | 0,62 | p<0.0001 p=0,224
Volume+
0,63 0,58 0,67 | p<0.0001 0,64 0,64 [ 0,65 | p<0.0001 p=0,719

Classificagao

SNIPE vs. SNIPE-

AD vs. pMCI SNIPE SNIPE-LoG
LoG
Volume 0,57 0,75 0,37 | p=0,1531 0,56 0,79 | 0,30 | p=0,1142 p=0,738
Classificagdo 0,55 | 0,72 [ 0,35 | p=0,0019 | 0,53 0,74 | 0,30 | p=0,1934 p=0,476
Volume+
0,54 0,70 0,36 | p=0,2124 0,52 0,71 | 0,31 | p=0,3974 p=0,237

Classificagao

SNIPE vs. SNIPE-

sMCl vs. CN SNIPE SNIPE-LoG
LoG
Volume 0,65 0,62 0,69 | p<0.0001 0,65 0,63 0,66 | p<0.0001 p=0,791
Classificagdo 0,64 | 0,62 [ 0,66 | p<0.0001 | 0,61 0,59 | 0,63 | p<0.0001 p=0,319
Volume+
0,65 0,61 0,68 | p<0.0001 0,64 0,61 [ 0,67 | p<0.0001 p=0,452

Classificagao

Quando comparado com os valores da Tabela 7.3, a maioria das classificacdes gera
resultados iguais ou muito semelhantes as classificagdes com as populagdes de 2011. Isto
sugere que a adicdo ou remogdo de 30 sujeitos numa das popula¢gdes ndao causa grandes
alteragdes nos classificadores usados. Isto vai de acordo com as similaridades nas

distribuicGes verificados no estudo volumétrico e no estudo de gradacao.

A maior alteracdo é verificada na classificacdo pMCI vs. sMCIl. Como estas duas
populagdes sdo as Unicas a ser alteradas, é natural que esta seja a maior diferenca. Neste
caso, os dois métodos tiveram uma grande queda na especificidade, indicando que grande
parte dos sujeitos que converteram para AD desde de 2012 estava a ser classificada como
sMCI. Esta queda na especificidade resulta numa diminuicao da exatiddao do classificador
quando comparado com as popula¢des de 2012. E possivel que na maioria destes 30 casos,

devido ao facto da conversdo para AD ser apenas verificada ao fim de varios anos, uma
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atrofia significativa do hipocampo ndo estivesse visivel na imagem de screening usada no

teste.

7.6. Tempo de computacdo

Uma analise dos tempos de execucao de todos os passos dos métodos propostos é
apresentada. Os testes foram efetuados usando um processador Intel Core 2 Duo T6400 a
2,0GHz e 4 GB de RAM pelo que, todos os valores reportados sao referentes ao uso deste
hardware. Quando compara¢des com os tempos publicados por Coupé et al. forem
efetuadas, é importante lembrar que um processador Intel Core 2 Quad Q6600 a 2,66GHz e

4 GB de RAM foi usado.

O primeiro passo do método consiste na aplicacdo do pré-processamento a imagem
em estudo. Como referido em 6.1., a biblioteca MINC foi usada para realizar todos os passos
de pré-processamento. Dependendo da imagem, a filtragem por média ndo local e a
corre¢do das nao-homogeneidades demoram cerca de 1 minuto cada, tempos similares aos
reportados por Coupé et al. com as suas ferramentas em C, desenvolvidas internamente
[28]. No entanto, o standard_pipeline usado para realizar os restantes passos do pré-
processamento requer cerca de 45 minutos para ser completado. Embora uma parte
significativa seja consumida pelo algoritmo BEaST, uma grande por¢do do tempo é ocupado
no registo da imagem. Este é muito superior aos 2 minutos reportados por Coupé et al..
Assim, existe a uma oportunidade de melhoria na forma em como o pré-processamento é

efetuado, podendo ser procurada uma biblioteca de processamento mais rapida e eficiente.

Relativamente a execu¢do do SNIPE, uma redu¢do no seu periodo de computacao foi
tentado com a implementacdo do algoritmo em C++. Os Unicos tempos de execucdo
reportados por Coupé et al. foram apresentados em [66], onde é mencionado que, para
N=20, a segmentacdo e a gradagdao do hipocampo esquerdo e direito de um sujeito demora
cerca de 4 minutos. Para realizar uma comparag¢do justa, os tempos de execugdo dos

métodos implementados foram calculados com o uso do mesmo numero de sujeitos.

Para o SNIPE implementado, uma média de 3,5 minutos foram necessarios para
obter uma segmenta¢dao e um mapa de gradag¢des para um sujeito. Como supracitado, um

equipamento com caracteristicas inferiores ao de Coupé et al. foi usado para os testes e,
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mesmo assim, um tempo de computacdo inferior foi conseguido. Isto comprova a eficiéncia

da implementacao efetuada.

A implementacdo do SNIPE-LoG foi efetuada com o conhecimento a priori que este
exigiria uma maior carga computacional. A Unica alteracdo do método é a introdu¢do das
diferencas das imagens das bordas no parametro de peso. Como, para além das diferencas
de intensidades, estas diferengas necessitam de ser calculadas, o dobro do numero de
operacgles é necessario para o calculo do peso de cada véxel. De facto, para N=20, o SNIPE-
LoG demora, em média, 4,8 minutos, necessitando cerca de 37% mais tempo para processar

um sujeito.

O uso de um maior numero de sujeitos aumenta significativamente o tempo de
computacao dos dois métodos. Para os resultados reportados, com N=100, a implementacao
do SNIPE requer cerca de 25 minutos enquanto o SNIPE-LoG necessita de 50 minutos por
sujeito. Estes valores ndo podem ser comparados com a implementacdo de Coupé et al.,
uma vez que para este numero de sujeitos, o tempo de computacdo nao é publicado. O
calculo de pesos é o passo computacionalmente mais exigente deste tipo de abordagens e,
realmente, quando o numero de patches comparados aumenta (devido ao aumento do
numero de sujeitos comparados), o SNIPE-LoG tende a demorar o dobro do tempo do SNIPE.
Uma vez que a alteracdo dos voxeis da fronteira do hipocampo pode nao ser suficiente para
alterar significativamente o valor final da média da gradacdo, o aumento do tempo de
computacdo pode ndo ser recompensador. No futuro, técnicas para aumentar a eficiéncia do
método podem ser implementadas, como por exemplo, o uso da informagdo das arestas no
método de pré-selecdo de patches. Alternativamente, é ainda possivel limitar o estudo
apenas a zonas da imagem com grandes gradientes, evitando a necessidade de segmentar
todo o hipocampo, aumentando a velocidade do método, e focando a gradacdao em zonas da

fronteira hipocampal, onde a atrofia é mais expressiva.

7.7. Sumadrio

Para além dos estudos efetuados por Coupé et al., uma avaliacdo da segmentacdo do
método foi realizada. Os Dice das segmentacBes obtidas foram calculados por comparacao
com as 239 imagens cujas segmentagdes manuais foram fornecidas pelo ADNI. Uma
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diferenca nas resolucées das mascaras e das imagens fez com que, a aplicagdo das
transformacdes espaciais das imagens RM as mascaras resultasse nas suas distor¢ées. O erro
foi apenas detetado depois de todos os testes terem sido efetuados porque, embora a
qualidade da transformacao tenha sido avaliada qualitativamente para algumas imagens, o
elevado nimero de imagens impossibilitou a verificacdo de todas as 239 transformacdes. A
introducdao de informacdo errada na biblioteca de treino reduz a qualidade das
segmentacdes e das gradacgdes estimadas. Além disso, estes erros comprometeram a

veracidade dos Dices obtidos.

No estudo volumétrico foi verificada reducdo do volume do hipocampo com a idade
em todas as populacées. Além disso, para a mesma idade, as correlagdes mostram uma
tendéncia de separacdo dos volumes entre as populagdes. A média dos volumes das
populagdes seguiu a ordem esperada, AD <pMCI <sMCl <CN. Embora estas observa¢des vao
de acordo aos resultados de Coupé et al., a grandeza dos volumes obtidos é bastante
inferior. Isto sugere que os erros de registo das mascaras ADNI afetaram, significativamente,

a capacidade do método de segmentar o hipocampo.

No estudo de gradacao, os valores de todas as populagbes sdao estatisticamente
correlacionados com a idade, diminuindo quando esta aumenta. Embora a média das
populac¢Oes siga a ordem esperada, a separacao das distribuicdes das populagdes é muito
inferior a obtida por Coupé et al.. Mais uma vez, as diferencas podem ser justificadas pelos

problemas das mascaras hipocampais usadas na base de dados.

Classificadores LDA, com uma abordagem LOOCV, foram usados para avaliar a taxa
de sucesso de cada biomarcador. Os biomarcadores estudados tiveram, a exce¢do do AD vs.
pMCI, um desempenho significativamente melhor do que uma classificacdo aleatéria. O
melhor resultado foi encontrado para a comparag¢do dos dois extremos clinicos, AD vs. CN,
havendo uma diminuicdo das exatidGes das classificagdes a medida que populagdes com
estados patoldgicos mais proximos sdao comparadas. Quando comparado com os resultados
reportados por Coupé et al., as exatiddes obtidas sdo ligeiramente inferiores, piorando a

medida que comparac¢des de populagdes mais préximas sao efetuadas.

De uma forma geral, todos os resultados do SNIPE-LoG sdo muito proximos aos
obtidos pela implementa¢do do SNIPE. Embora as médias dos volumes segmentados tenham

116



sido ligeiramente superiores, esta nao correspondeu a uma melhoria na classificagao
baseada no volume. No cdlculo da gradagcdo nenhuma diferenca nos resultados é
comprovada, sendo possivel que as alteracdes na gradacdo das fronteiras acabem por ser
diluidas no calculo da média, uma vez que as zonas de fronteira tém volumes inferiores ao

resto do hipocampo.

Por fim, tempos de computacdo inferiores aos reportados por Coupé foram

conseguidos, o que comprova a eficiéncia da implementacao efetuada.
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Capitulo 8 Conclusao e trabalho futuro

Neste capitulo é sintetizado o trabalho desenvolvido e sdo expostas as conclusdes
mais relevantes. Sao ainda propostos, em trabalho futuro, alguns caminhos para melhorar o

sistema desenvolvido.

8.1. Conclusao

O Alzheimer é o tipo mais comum de deméncia, afetando mais de 35.6 milhdes de
pessoas em todo o mundo. Embora nenhuma cura seja ainda conhecida, um tratamento
precoce ajuda a atenuar os sintomas. Apesar disto, o diagndstico tradicional envolve um
processo longo e penoso para o paciente, sujeito a grande subjetividade por parte do

médico e pressupdem um certo avanco da doenga [1].

O principal objetivo da dissertacao foi o desenvolvimento e implementacdao de um
método completamente automatico que permita auxiliar o diagndstico de pacientes com
Alzheimer. Para isso, foi implementado um algoritmo de segmentacao e gradacao
automatica do hipocampo usando o algoritmo de patches ndo locais propostos por Coupé
[60]. Uma alteracdo ao método foi também proposta, onde se inclui informacgdo das arestas

das imagens na classificacdao efetuada.

Os resultados dos estudos apresentados demostram que os biomarcadores
calculados conseguem uma boa separag¢ao entre sujeitos CN e pacientes AD. A melhor
classificacdo foi obtida com o uso do volume e da gradacdo média, com uma extatiddo de
85%. Esta é muito proxima a exatiddo de 87% publicada por Coupé [60]. No entanto, a
utilizacdo da implementacgao para prever as conversdes para Alzheimer obteve resultados
piores que os esperados. As limitagdes da implementacdo deveram-se a problemas

encontrados nas mdscaras do hipocampo usadas na biblioteca de treino.

O facto das segmentacgdes utilizadas ndo estarem no mesmo espaco onde a analise é
efetuada, provou ser a maior dificuldade do método. As transformacdes aplicadas,
originadas dos registos das imagens MR correspondentes para o espaco estereotaxico,
acabaram por deslocar ou deformar as mascaras relativamente ao hipocampo. A introducao

de informacado errada na biblioteca de treino limitou a qualidade dos biomarcadores obtidos,
119



especialmente no caso das classificacdes de populagbes clinicamente préximas. Além disso,
as mascaras de hipocampo erradas péem em questdo os Dice obtidos na avaliagdo da

segmentagao.

Os resultados do método SNIPE-LoG proposto nao foram suficientes para provar
melhorias significativas aos biomarcadores do SNIPE. Embora as médias dos volumes
segmentados tenham sido ligeiramente superiores, os problemas das mascaras
impossibilitaram comparacgées definitivas entre as segmentacées dos dois métodos. Em
termos de gradacdao média, grandes diferencas também nao foram verificadas. Concluiu-se
que o biomarcador de gradacao sugerido pelo SNIPE ndo é o melhor para o SNIPE-LoG, uma
vez que as zonas de fronteira tém volumes inferiores ao resto do hipocampo, e as
estimativas destas zonas acabam por assumir uma menor importancia no valor médio da

gradacao.

Os tempos de computacdo observados foram inferiores aos reportados por Coupé

em [66], pelo que o uso de C++ permitiu uma implementag¢do mais rapida e eficiente.

Em conclusdo, embora os métodos implementados sejam suficientes para distinguir
sujeitos CN com pacientes AD, a partir de uma Unica imagem de RM, a previsao de deméncia

foi fortemente limitada pelos problemas originados nas mdscaras do hipocampo usadas.

8.2. Trabalho Futuro

Dada a limitacdo de tempo para o desenvolvimento do sistema algumas das
alternativas ndo puderam ser testadas. Os elevados periodos de computacdo necessarios
para processar todas as imagens ADNI fizeram com que alguns do procedimentos nao
puderam ser aperfeicoados, pelo que estes podem ser considerados para um trabalho

futuro.

Antes de qualquer proposta de melhoria, o problema das mascaras ADNI necessita
de ser resolvido. Idealmente, os hipocampos deveriam ser segmentados ja no espaco
estereotdxico. Como é improvavel que o ADNI repita o processo de segmentacao, cada uma
das transformacdes aplicadas as mascaras hipocampais deveriam ser verificadas e corrigidas

por especialistas, de forma assegurar a correta identificacdo do hipocampo. O numero
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elevado de imagens torna esta tarefa dificil, e a alteracdo das mascaras por especialistas
aumentaria a variabilidade entre estudos. Uma outra alternativa para a resolugdao do
problema seria a conversao da resolu¢ao das mascaras para a mesma das imagens, antes de
aplicar a transformacao espacial. Uma forma simples de alcangar esta conversao seria copiar
os ficheiros das imagens, e igualar os voxeis aos valores das coordenadas correspondentes
no ficheiro da mdscara. O ficheiro resultante teria a resolugdo da imagem RM e a informacao
da mdscara hipocampal, podendo entdo ser convertido para o espago estereotaxico com a

transformacdo do registo linear.

A biblioteca MINC foi usada para todo pré-processamento devido ao facto desta ser
Unica com uma implementacdo publica do filtro de média ndo local proposto por Coupé et
al. [75]. No entanto, os elevados tempos de computacao das suas ferramentas fazem com
que o pipeline de pré-processamento tenha duragdes superiores as da extracdo dos
biomarcadores. Os tempos de pré-processamento reportados por Coupé et al. mostram que
execucdo mais rdpidas sdo possiveis [66] pelo que, o uso de outras bibliotecas pode diminuir

significativamente o tempo de execu¢do do primeiro passo do método.

O estudo de Yassa e Stark mostra que técnicas de registo ndo linear, nomeadamente
o algoritmo Demons, conseguem melhores resultados no alinhamento de estruturas
complexas, como o hipocampo [56]. Assim, e ainda dentro do pré-processamento, métodos
de registo nao-lineares podem ser explorados de forma a melhorar o registo inicial e,
consequentemente, os resultados dos algoritmos SNIPE implementados. O uso de um atlas
representativo das populacGes de interesse também é importante para a obtencdo do
melhor registo espacial possivel [39]. A criacdo de um atlas a partir da base de dados ADNI
pelo método de Fonov et al. exige uma grande quantidade de recursos computacionais, que
podem ndo estar disponiveis. Uma alternativa pode passar pelo uso do atlas para alzheimer

disponibilizado pelo Laboratory of Neuro Imaging [104].

Relativamente ao novo método proposto, embora os resultados apresentados ndo
comprovem uma melhoria relativamente ao SNIPE, existem vdrios caminhos que podem ser
seguidos para tentar uma melhor adaptacao do algoritmo. Ao contrdrio do SNIPE, um estudo
para determinar os melhores parametros do SNIPE-LoG nao foi realizado. Por isso, os valores

do tamanho dos patches, do tamanho do volume de procura ou do parametro de
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espalhamento escolhidos podem nao ter sido os melhores. A elevada carga computacional
do método limita a sua futura utilizacdo em casos reais. Uma forma de acelerar o
processamento seria a utilizacdo da informacdo das bordas como forma de pré-selecdo dos
patches. Para isso, a melhor forma de combinar o resultado do filtro Laplaciano com a
medida de similaridade poderia ser estudada. Além disso, a gradacao do hipocampo poderia
ainda ser limitada a regides com altos gradientes de intensidades, permitindo
simultaneamente reduzir o tempo de computagao e resolver o problema das gradagdes das

fronteiras serem atenuadas na média da gradacao.

Algumas modificacdes podem ainda ser sugeridas para melhorar simultaneamente os
dois métodos utilizados. Desde de 2012, novas fases de ANDI foram langadas e novos dados
foram disponibilizados. Uma das possibilidades seria o uso das MRI de 3T. E provavel que a
maior resolucdo destas imagens permita melhores segmentacdes e gradag¢bes do

hipocampo.

z

E ainda possivel estudar novas formas de obter biomarcadores a partir das
segmentacdes e dos mapas de gradacdo resultantes dos métodos. O valor do volume
providencia uma capacidade de discriminacdo significativa, mas é inadequado para
descrever totalmente o efeito da doenca na morfologia do hipocampo. Para além do
volume, a anadlise da forma hipocampal também contribuiu para perceber o
desenvolvimento da doenca [33]. Gerig et al., por exemplo, usaram harmadnicos esféricos no

hipocampo para detetar mudancgas causadas pelo Alzheimer [105].

Na maioria dos processamentos de imagem, é comum o uso de técnicas de pods-
processamento. Como nenhum pds-processamento foi proposto por Copé et al., esta é uma
area que pode ser desenvolvida. No mapa de gradacdo, por exemplo, é incoerente que
voxeis vizinhos tenham valores de gradacdao muito diferentes. Assim, a suavizacdo do mapa

de gradagao pode ajudar na remocdo de voxeis isolados erradamente classificados.

Finalmente, mudancas no esquema de classificagcdo podem ainda ser consideradas.
Varios dos estudos que usam os dados da ADNI para prever a conversao para Alzheimer
usam apenas a primeira imagem RM do paciente [106]. Isto torna o grupo pMCI muito
heterogéneo no que diz respeito ao tempo de conversao, uma vez que alguns destes sujeitos
convertem para Alzheimer ao longo dos 6 meses seguintes enquanto outros tém conversdes
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diagnosticadas ao fim de 4 anos. Por exemplo, o padrao de atrofia pode ser diferente em
pacientes 1 ano antes do diagndstico comparado com o padrao de 2 anos antes. Eskildsen et
al. incorporaram as imagens de 6, 12 e 24 meses antes do diagndstico AD no seu estudo, e
agruparam-nas de acordo com tempo de conversdo [106]. Uma metodologia semelhante

poderia ser aplicada ao SNIPE e ao SNIPE-LoG.
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Anexo | - Falha do pré-processamento

Figura 1- Vista axial da imagem resultante do pré-processamento do sujeito 1244.
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Anexo Il — Resultados dos testes estatisticos

Tabela 1- Valores-p do teste Wilcoxon-Mann-Whitney resultantes das comparagdes do volume e da gradagao

média, obtidos com a implementac¢do do SNIPE, das diferentes populagdes

Comparagao | Volume | Gradagao

CNvs. sMCI | 2,86E-12 | 4,14E-08
CN vs. pMCI | 2,20E-16 | 2,20E-16
CNvs. AD 2,20E-16 | 2,20E-16
sMCl vs. pMCI | 8,24E-06 | 7,37E-22
sMClvs. AD | 8,31E-13| 2,20E-16
pMClvs. AD | 8,62E-03 | 3,11E-02

Tabela 2- Valores-p do teste Wilcoxon-Mann-Whitney resultantes das comparagdes do volume e da gradagao

média, obtidos com a implementac¢do do SNIPE, das populagdes sMCl e pMCI construidas em 2012 e em 2014

Populagdo | Volume | Gradagao
sMCI 0,9556 0,832
pMCI 0,5104 0,239

Tabela 3- Valores-p do teste Wilcoxon-Mann-Whitney resultantes das comparagdes do volume e da gradagao

média, obtidos com a implementac¢do do SNIPE-LoG, das diferentes populagdes

Comparagao | Volume | Gradagao

CNvs. sMCI | 2,86E-12 | 5,17E-06
CNvs. pMCI | 2,20E-16 | 2,20E-16
CNvs. AD 2,20E-16 | 2,20E-16
sMCl vs. pMCI | 8,24E-16 | 3,64E-11
sMClvs. AD | 8,31E-13| 2,20E-16
pMClvs. AD | 8,62E-03 | 3,02E-02
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Tabela 4- Valores-p do teste Wilcoxon-Mann-Whitney resultantes das comparagdes do volume e da gradagao

média, obtidos com a implementagado do SNIPE-LoG, das populagdes sMCl e pMCI construidas em 2012 e em

2014

Populagdo | Volume | Gradagao
sSMCI 0,4915 0,1795
pMCl 0,3262 0,3106
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