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Resumo

O céancer de prostata é o segundo tipo de cancer mais predominante na populagao masculina
em todo o mundo. Atualmente tem crescido a adocao de exames de imageamento da
prostata para a prevencao, diagnéstico e tratamento. E sabido que a deteccao precoce
aumenta as chances de um tratamento efetivo, melhorando o prognéstico da doenga. Com
este objetivo, ferramentas computacionais tém sido propostas com a finalidade de auxiliar o
especialista na interpretacao de exames de imagens, em especial as imagens de ressonancia
magnética (RM), provendo a detecgao de lesoes. A pesquisa deste trabalho de doutorado
tem como objetivo principal a proposicao de uma metodologia automatica para a detecgao
de lesoes na préstata. A metodologia proposta se divide em duas etapas. Na primeira
etapa é realizada a segmentacao da proéstata, para este fim sao utilizados o modelo de
Ising, modelos de probabilidade, quality threshold e fusao de rétulos de atlas. A segunda
etapa consiste da classificacao de lesdes na prostata. Para isso sao extraidos candidatos a
lesoes através do algoritmo de Wolff, em seguida sao extraidas caracteristicas de textura
usando o modelo de Ising e finalmente é utilizada a maquina de vetores suporte para a
classificagao em lesao ou tecido saudéavel. A metodologia foi validada utilizando trés bases
de imagens de RM com ponderagao em T2. As trés bases sao utilizadas para o proposito da
segmentacao da préstata, entretanto apenas uma ¢ utilizada na segmentacao da prostata e
deteccao de lesoes. O total de imagens utilizadas na validacao da segmentacao da prostata
foi de 108. Os resultados experimentais aqui obtidos indicam uma boa perspectiva, tendo
em vista que foi obtido um coeficiente de similaridade de Dice (DSC) médio de 94.03%
na etapa de . Ja a etapa de detecgao de lesoes foi validada num conjunto de 28 imagens
com as marcagcoes de lesoes e foi obtida uma sensibilidade de 95,92%, especificidade de
93,89% e acurdcia de 94,16%. Estes sdo promissores uma vez que foram maiores que outros
métodos comparados.

Palavras-chaves: Cancer de préstata. Detecgao de lesoes da prostata. Ressonancia magnética.
Modelo de Ising. Algoritmo de Wolff. Maquinas de Vetores Suporte.



Abstract

Prostate cancer is the second most prevalent type of cancer in the male population
worldwide. The adoption of prostate imaging tests for the prevention, diagnosis, and
treatment has grown. It is known that early detection increases the chances of an effective
treatment, improving the prognosis of the disease. With this aim, computational tools
have been proposed with the purpose of assisting the specialist in the interpretation of
imaging tests, especially magnetic resonance imaging (MRI), providing the detection of
lesions. The research of this doctoral work has as primary objective the proposition of an
automatic methodology for the detection of lesions in the prostate. We divide the proposed
methodology into two stages. In the first stage prostate segmentation is performed, for
this purpose, the Ising model is used, models of probability, quality threshold and fusion
of atlas labels. The second stage consists of the classification of abnormal tissues in the
prostate. To this end, we extract lesion candidates through the Wolff algorithm, then
texture characteristics are extracted using the Ising model, and finally, the vector machine
is used to classify lesion or healthy tissue. The methodology was validated using three bases
of T2-weighted MRI images. We used three bases for prostate segmentation. However, we
used only one in prostate segmentation and lesion detection. The total number of images
used in the validation of prostate segmentation was 108. The experimental results obtained
here indicate an excellent perspective, considering that we obtained a mean Dice similarity
coefficient (DSC) of 94.03 % in the step of. We validated The lesion detection stage on a
set of 28 images with lesion markers. The methodology obtained a sensitivity of 95.92%,
specificity of 93.89% and accuracy of 94.16%. These are promising since they were more
significant than other methods compared.

Keywords: Prostate Cancer. Abnormal tissue detection in prostate. Magnetic Resonance
Imaging. Ising Model. Wolff’s Algorithm. Suport Vector Machine.
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1 Introducao

O cancer de préstata é o segundo tipo de cancer com maior incidéncia na populacao
masculina no mundo inteiro. Além disso, este tipo de cancer esta entre os maiores causadores
de mortes no planeta. Segundo a World Cancer Research Fund (WCRF') houve 1,3 milhoes
de novos casos de cancer de préstata no mundo todo em 2018 (F FERLAY J, 2018). Nos
Estados Unidos, a American Cancer Society estima 174.650 novos casos de cancer de
préstata, com uma mortalidade de 31.620 individuos, neste mesmo ano (ACS, 2019). J&
no Brasil, em 2019, o Instituto Nacional do Cancer (INCA) estima 68.220 (INCA, 2019)
novos casos de cancer de préstata, quantidade que corresponde a 31% do total de casos
de cancer na populacao masculina do pais. Existem varios fatores que contribuem para o
desenvolvimento do cancer de préstata, entre eles podemos destacar a idade avancada,
etnia, habitos alimentares, etc.

Os procedimentos médicos utilizados no diagndstico incluem um exame palpatdério
da prostata, sendo o tipo de exame mais utilizado, mas apresenta a limitacao de nao detectar
nédulos nao palpdveis (estdgio T1lc) (HUNG; LEVY; KUBAN, 2002). Outra forma de deteccao
do cancer de préstata é utilizando o antigeno especifico da préstata (PSA). Individuos com
cancer tem uma concentragao desta substancia ente 4,0 a 10,0 ng/ml (PARTIN et al., 1996).
Entretanto possui pouca especificidade, somente um em quatro homens com PSA > 4,0
ng/ml apresenta cancer de préstata quando é analisado o material da bidpsia, e cerca de
um terco dos canceres de préstata é detectado em homens com PSA normal (THOMPSON
et al., 2003).

Apds a triagem pelos métodos do PSA e exame palpatério, o paciente pode
ser submetido a uma bidpsia, a qual também pode apresentar falhas na deteccao de
canceres ocultos por causa da dificuldade em determinar corretamente a anatomia
da préstata (GHOSE et al., 2013). Neste contexto podem ser empregadas técnicas de
imageamento do volume da prostata para aumentar a acuracia da detecgao do cancer.

As técnicas utilizadas no imageamento da préstata sao: ultrasonografia transretal,
tomografia computadorizada e ressonancia magnética (RM). A RM tem como principal
vantagem apresentar bom contraste do tecido mole e alta resolucao espacial. Estas
caracteristicas fazem como que esta técnica de imageamento gere resultados mais precisos

(LITJENS et al., 2014b).



18

Nos ultimos anos tem aumentado significativamente a utilizagao da RM para realizar
tarefas como o planejamento de bidpsia, diagnodstico e acompanhamento do tratamento
do cancer de préstata. Isso possibilita o desenvolvimento de sistemas computacionais de
apoio ao diagndstico (Computer-Aided Diagnosis - CAD) (GURCAN et al., 2009).

As etapas importantes mais importantes nos sistemas CAD para cancer de prostata
sao a segmentacao da prostata e, a deteccao e classificacao das lesdes. A segmentacao
consiste em separar da imagem original apenas o volume da proéstata, destacando-o de
outras estruturas presentes na imagem. A detecgao e classificacao de lesoes na préstata é a
tarefa que encontra no volume da prostata regioes suspeitas de serem cancer.

A segmentacao do volume da prostata auxilia algoritmos para deteccao de lesoes,
que por sua vez permitem prever o estagio patoldgico, estima o volume para monitorar
a progressao da doenca, delimita o volume que ¢é submetido a radioterapia e melhora a
resposta ao tratamento (TOTH; MADABHUSHI, 2012; LITJENS et al., 2014b).

Quando estas tarefas sao realizadas manualmente, sao demasiadamente lentas e
depende do especialista, o que sugere a necessidade de desenvolver técnicas para a detecgao
automatica de lesoes na prostata.

Uma boa técnica de segmentagao automatica de lesoes na préstata deve superar
alguns desafios como: a variacao do tamanho e formato da préstata que sao caracteristicas
inerentes a cada individuo e a variabilidade dos protocolos de aquisicao das imagens por
RM. Por outro lado uma boa técnica de deteccao e classificagao de lesoes deve ser capaz

de distinguir corretamente entre tecido saudavel e tecido de lesao.

1.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia para a segmentacao da
prostata e deteccao e classificacao automatica de lesoes existentes na préstata em imagens
de Ressonancia Magnética. A metodologia é dividida em duas macro etapas: a segmentacao

automatica da prostata e a deteccao e classificacao das lesoes.

1.1.1 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:
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e Utilizar modelos probabilisticos para segmentacao da prostata;

e Utilizar o Quality Threshold para realizar o agrupamento de Atlas;

e Utilizar a fusao de rétulos de atlas para a segmentacao inicial da préstata;

e Utilizar o modelo de Ising para o refinamento da segmentacao da prostata;

e Utilizar o algoritmo de Wolff para a segmentacao de candidatos a lesao;

e Extrair caracteristicas de textura através de medig¢oes do modelo de Ising;

e Utilizar técnica de aprendizado de maquina para classificar regioes da imagem como

lesao ou tecido saudavel;

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho é organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 traz uma revisao
bibliografica da segmentacao da préstata e da classificagao de lesdes na proéstata. O
Capitulo 3 trata da fundamentacao tedrica necessaria para compreensao da metodologia de
classificacao de lesoes na préstata. Sao abordados os temas referentes ao cancer de prostata,
imagens de ressonancia magnética da regiao pélvica, sua representacao digital, fusao de
rétulos de atlas, modelos probabilisticos, modelo de Ising, algoritmo de Wolff, medicoes
do modelo de Ising, quality threshold, fusao de rétulos, maquinas de vetores suporte e
métricas de avaliacao de resultados. O Capitulo 4 trata da metodologia proposta para a
segmentacao da prostata, bem como os testes realizados e uma discussao em cima dos
resultados. O Capitulo 5 apresenta a metodologia para a classificacao de lesoes, assim como
os testes realizados e os resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 6 apresenta a conclusao e

ainda a proposta de trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

Nos tltimos anos varios métodos de CAD tém sido propostos para a analise de
imagens da proéstata. Em especial imagens de ressonancia magnética. A maior parte destes

métodos se dividem em segmentacao da préstata e classificacao de lesoes na prostata.

2.1 Segmentacao da Prostata

Nos ultimos anos varios métodos para segmentacao automatica da prostata em
imagens de RM tem sido desenvolvidos. Isto se deve ao fato da segmentacgao da préstata
ser muito importante para a deteccao de cancer, realizacao de bidpsia, verificacao do
estadiamento, monitoramento e tratamento do cancer de prostata (TOTH; MADABHUSHI,
2012; LITJENS et al., 2014b)

Os métodos de segmentagao da préstata podem ser divididos em 4 tipos (GHOSE et
al., 2012): (1) métodos baseados em contorno e forma, (2) métodos baseados em regioes, (3)
métodos baseados em classificagdo (supervisionada ou nao supervisionada) e (4) métodos
hibridos.

Os métodos baseados em regioes utilizam as intensidades dos vozels ou estatisticas
destas intensidades na minimizacao de uma métrica de similaridade (KLEIN et al., 2008;
OU et al., 2012; MAHAPATRA; BUHMANN, 2014; TIAN et al., 2015).

Klein et al. (2008) propuseram um método de segmentagao automatica da préstata
com base na correspondéncia de regioes caracterizadas em atlas. O método consiste em
realizar um registro nao rigido dos atlas com a imagem nao rotulada. A segmentacao
resultante é a média dos rétulos dos atlas que tiveram maior correspondéncia com a imagem
a ser rotulada. Neste trabalho foi obtido um valor médio do coeficiente de similaridade
de Dice (DSC) de 84,4%. Os testes foram realizados em uma base privada contendo 50
imagens de RM com ponderagao em T2.

A proposta de Ou et al. (2012) utiliza multiplos atlas para segmentar a préstata.
Inicialmente geram-se os atlas e é feita uma segmentacao que abrange tanto o volume da
prostata como sua vizinhanca. Para refinar a segmentacao inicial é selecionado o atlas que
tem a maior similaridade com a imagem resultante da segmentagao inicial. Este método
obteve um valor médio do coeficiente de similaridade de Dice (DSC) de 84,0%, quando

testada na base PROMISE12 (LITJENS et al., 2014c).
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No trabalho de Stojanov e Koceski (2014) é sugerida uma topologia hibrida para a
segmentacao automatica da préstata baseada num conjunto de atlas pré rotulados. O DSC
médio obtido por este método aplicado & base ProstateM RImageDatabase (BRIGHAM;
HOSPITAL, 2019) foi de 81, 0%.

Korsager et al. (2015) reportaram um método baseado no registro de atlas e graph
cut. O DSC médio foi 88%, quando este método foi aplicado a uma base privada.

O trabalho de Mahapatra e Buhmann (2014) utiliza o conceito de superpixel, que é
uma por¢ao da imagem que contém um grupo de pizels rotulados. Partindo dessa rotulagem
inicial e utilizando o classificador Random Forest é possivel obter uma segmentagao. Este
trabalho obteve um DSC médio de 88, 0%, quando testado na base PROMISE12.

J& Tian et al. (2015) aplicaram o mesmo método de superpixel, entretanto o
classificador utilizado é o Graph Cut e atingiu um DSC médio de 87,0%, quando testado
na base PROMISE12.

As abordagens baseadas em contorno e forma também sao amplamente utilizadas
na segmentag¢do do volume da préstata. Em (MAAN; HEIJDEN, 2012) é proposta uma
metodologia em duas etapas. Inicialmente ¢ feito o registro nao rigido das imagens
segmentadas manualmente. A partir deste registo obtém-se a correspondéncia de pontos
entre a imagem de teste e as imagens de treinamento. Durante a segunda etapa é treinado
um Modelo de Aparéncia Ativo (AAM) com a Anélise de Componentes Principais (PCA).
O PCA determina as principais variagoes de formato da préstata. Foi obtido um valor
médio de 81,0% para o DSC utilizando a PROMISE12.

Em (TOTH; MADABHUSHI, 2012) é proposta uma metodologia automética para
encontrar descritores chaves para gerar um AAM. Esses descritores sao baseados em
atributos derivados da imagem, permitindo uma segmentacao precisa da prostata. Foi
obtido um DSC médio de 88,0% com desvio padrao de 5% para a base PROMISE12.

A proposta de Ghose et al. (2013) utiliza modelos de forma e probabilidades a
posteriori em multiplas resolucoes. E construido um AAM a partir das probabilidades a
posteriori, essas por sua vez sao determinadas por um classificador Random Forest. Para
lidar com as multiplas resolucoes sao criados varios modelos obtidos por agrupamento
espectral. Este método obteve um valor médio de 91, 0% para o DSC quado foi testado em
uma base privada que contém 126 imagens.

Em (LI et al., 2013) é proposta uma segmentagao utilizando atlas probabilistico e

caminhos aleatorios. Inicialmente é gerado o atlas da préstata calculando a probabilidade
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de ocorréncia dos vozxels na prostata. O volume segmentado é obtido através do caminho
aleatdrio. Quando testado na base Prostate 3T (SMITH et al., 2015), este método obteve
um valor médio do DSC de 80, 7%com desvio padrao de 5,1%.

Neste contexto de utilizagdo de AAM, Al-Qunaieer, Tizhoosh e Rahnamayan (2014)
propuseram a utilizagao de Level Sets em multi-resolucao. Esta estratégia de multi-resolucao
é feita para acelerar os Level Sets. Este método é aplicado em cada fatia dos exames e as
configuracoes de resolucgoes sao semi-automaticas. Neste trabalho foi reportado um DSC
médio de 79,0% na base Prostate MR Image Database.

Em (QIU et al., 2014) é feita uma segmentacdo baseada em fluxo méximo,
incorporando restrigcoes geométricas e aparéncia do objeto. Esta segmentagao atingiu
um valor médio de 89,3% com desvio padrao de 3,2% para o DSC quando aplicada em
uma base privada contendo 43 imgens de RM.

Yang et al. (2017) propuseram um agrupamento hierarquico de Level Sets em
conjunto com andlise estatistica de distancia, informacao de textura e forma. Este método
obteve 92,05% usando uma base privada.

As abordagens baseadas em contorno e forma dependem muito da inicializagao, o
que é muito dificil ser obtido manualmente (TOTH et al., 2011). Além disso, estes métodos
podem falhar quando as bordas da prostata nao estao bem definidas.

Os métodos baseados em classificacao supervisionada e nao-supervisionada
aprendem um padrao através do conjunto de caracteristicas que descrevem um objeto.
Dentre esses métodos existem as abordagens que utilizam técnicas de aprendizado profundo,
isto é, descobrem quais as caracteristicas que melhor representam as imagens e as
classificam.

Em (GUO; GAO; SHEN, 2016) sao utilizadas pilhas de auto-codificadores esparsos
para extrair as caracteristicas da préstata e gerar um modelo deformével, obtendo 87, 8%
com desvio padrao de 4,0% para o DSC. Em (CHENG et al., 2016) é feita uma segmentagao
inicial utilizando AAM e o resultado é refinado utilizando uma arquitetura de redes neurais
convolucionais (CNN), treinadas com regides de interesse de tamanho 64x64 geradas em
torno da marcacao obtida pelo AAM. Este método obteve 92, 5% para DSC em uma base
privada.

Considerando ainda as redes neurais convolucionais (CNN). Cheng et al. (2016)
propuseram o uso de CNN com AAM, obtendo 95, 1% para DSC para um conjunto de 20

exames de um total de 120 exames de uma base privada.
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Zhu et al. (2017) propuseram uma arquitetura de CNN denominada Deeply-
Supervised CNN, que resultou em um DSC de 88,5% para um conjunto de 4 exames,
quando aplicada a uma base privada.

Yan et al. (2016) propuseram um método automadtico para segmentagao da préstata
em RM baseado em duas etapas. Na primeira etapa é feita uma estimativa rudimentar
do contorno da préstata. A segunda etapa consiste em extrair caracteristicas através de
redes neurais profundas e melhor contorno. Este método obteve um DSC de 89% quando
aplicado a base PROMISE12.

Jia et al. (2018) utilizaram registro de atlas e ensemble de CNNs. Foi obtido um
DSC de 91,0% quando aplicado a base PROMISE12.

Expostas algumas metodologias para a segmentacao da préstata podemos discutir
pontos positivos e negativos para cada tipo de estratégia.

Os métodos baseados em regioes tem como vantagem o fato de serem intuitivos,
como o uso de atlas (OU et al., 2012). Outra vantagem estd no uso direto dos pizels
da imagem, sem a necessidade de extrair suas caracteristicas (MAHAPATRA; BUHMANN,
2014) e (TIAN et al., 2015). A maior dificuldade encontrada por estes métodos esté na
parametrizacao, pois geralmente é realizada manualmente.

As abordagens baseadas em contorno e forma tem como principal vantagem se
ajustarem rapidamente a superficie ou contorno da préstata (MAAN; HEIJDEN, 2012; TOTH;
MADABHUSHI, 2012; AL-QUNAIEER; TIZHOOSH; RAHNAMAYAN, 2014; GHOSE et al., 2013;
LI et al., 2013; QIU et al., 2014). Esses métodos tem boa acurédcia pois sempre encontram
um contorno aproximado da préstata. Como desvantagem podemos destacar o fato que
os resultados obtidos por técnicas deste tipo tendem a variar muito a partir da forma e
da estrutura anatomica da préstata. E necessdrio que o modelo gerado contenha a maior
informacgao possivel da forma da proéstata.

As abordagens baseadas em classificacao conseguem de maneira simples classificar
voxels/pizels como parte ou nao da préstata. A etapa de classificagdo em geral é répida e
precisa. Entretanto estes métodos necessitam de uma boa escolha de caracteristicas e um
conjunto de treinamento capaz de expressar os diversos tipos de prostata, além disso a
fase de treinamento em geral demanda alto tempo de execugao (GUO; GAO; SHEN, 2016;

CHENG et al., 2016).
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Esses fatos nos mostram que para obter melhores resultados. A melhor alternativa é
mesclar algumas abordagens, construindo metodologias hibridas que nos permitam extrair

o melhor de cada abordagem, o que ¢é desenvolvido ao longo deste trabalho.

2.2 Classificacao de Lesoes da Préstata

Quanto a deteccao e classificacao de lesdes na prostata, varios métodos
tem sido propostos. Em geral, estes métodos utilizam informacoes adicionais como
multiparametrizacao da RM e utilizacao de resultado de laminas histopatologicas.

O trabalho de Chan et al. (2003) utiliza Maquina de Vetores Suporte (MVS) e
Anadlise Discriminante Linear para classificar caracteristicas de textura de lesoes na préstata.
Estas caracteristicas sao obtidas da matriz de co-ocorréncia e transformada discreta do
cosseno. O resultado foi de 59,0% de acuracia em uma base privada.

Em (ARTAN et al., 2010) a deteccao das lesoes é feita utilizando uma Méquina de
Vetores Suporte sensivel ao custo (C-MVS) combinada com campos aleatérios condicionais
(CRF) para incorporar informagoes espaciais das lesoes da proéstata. Este método foi
testado em uma base privada e atingiu 66,0% de sensibilidade e 74,0% de especificidade.

Ja no trabalho de Vos et al. (2012) é desenvolvido um método de detecg¢ao de
lesoes na prostata baseado em multiplas escalas Hessianas e analise de histogramas. As
caracteristicas sao classificadas por dois classificadores em momentos distintos, inicialmente
¢ utilizada a andlise discriminante linear e em seguida é o utilizado o agrupamento pelos k
vizinhos mais préximos. Este método obteve uma sensibilidade de 71, 0% quando apliacado
a uma base privada.

A proposta de Tiwari, Kurhanewicz e Madabhushi (2013) extrai das imagens da
prostata caracteristicas baseadas nas wavelets de Haar e Gabor. Estas caracteristicas sao
utilizadas para treinar um classificador do tipo Random Forest para classificar as lesoes na
préstata. Este método obteve 0,5 de area sob a curva ROC (AUC) e 65,0% de acurécia
na classificacao das lesoes na prostata numa base privada.

A abordagem de (LITJENS et al., 2014a) consiste em gerar um mapa de
verossimilhanca dos voxels da prostata e, em seguida, extrair as regioes candidatas a
lesao através da deteccao de maximo e minimo local. A partir dos candidatos, sao

extraidas caracteristicas de intensidade, textura e farmacocinéticas. Entao sao utilizados
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trés classificadores: Andlise Discriminante, Gentle Boost e Random Forest. Este método
obteve o maior valor de acuracia com Random Fforest que foi de 83, 0%.

A proposta de Niaf et al. (2014) utiliza a MVS em conjunto com as normas 11 e 12
e regularizacao espacial para detectar lesoes e realizar o diagndstico. Este método obteve
89, 0% de acurédcia numa base privada.

O trabalho de Chen et al. (2016) utiliza redes neurais artificiais e anélise convexa
da mistura com modelo compartimental. O método foi aplicado a 32 pacientes e obteve
acuracia de 86, 3% de acurdcia em imagens de ponderacao T2. Enquanto em Rampun et
al. (2016) sao extraidas caracteristicas de textura através de filtros gaussianos e filtros da
média, em seguida é utilizado o Fuzzy C-Means para encontrar a regiao com maior chance
de ser lesao. Este método obteve 87,0% de sensibilidade, 86, 0% de especificidade e 86, 0%
de acuracia.

A maioria destes métodos consistem em extrair caracteristicas das lesoes e classifica-
las com algoritmos de aprendizado de maquina. A dificuldade de encontrar um conjunto de
caracteristicas para discriminar as lesoes e a pequena quantidade de casos de treinamento
e teste impactam na classificacao final.

Uma boa alternativa para melhorar os resultados é considerar varios tipos de
caracteristicas simultaneamente, como a forma, textura e geometria. Outro ponto

importante ¢ aumentar a quantidade de casos utilizados no treinamento.
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3 Fundamentacao Teérica

Serd apresentado neste capitulo o embasamento tedrico necessario para compreensao
da metodologia proposta nesta tese. As secoes seguintes abordam detalhadamente os
conceitos relacionados a anatomia, fisiologia e principais patologias da préstata, a forma
de aquisicao das imagens de ressonancia magnética da regiao pélvica, a teoria de registro
das imagens, o modelo de Ising, os modelos probabilisticos, o quality threshold, a fusao de
rotulos, as maquinas de vetores suporte e as medidas de avaliacao utilizadas para mensurar

o desempenho da metodologia.

3.1 A préstata: anatomia, fisiologia e patologias

A préstata é uma glandula exdcrina presente apenas em individuos do sexo masculino.
Os hormonios masculinos fazem com que a préstata se desenvolva no feto e cresca a medida
que o individuo se torna adulto. A prostata esta localizada na regiao pélvica, abaixo da
bexiga, a frente do reto, atras da sinfise puibica, e é atravessada longitudinalmente pela

primeira porgao da uretra (BARONI et al., 2009), como podemos observar na Figura 1.

reto
bexiga
prostata

uretra

sinfise
pubica

Figura 1 — Localizagdo da préstata na regiao pélvica: visao lateral (a) e visao anterior (b).
Adaptado de: http://www.prostaphane.com/prostate/function-of-the-prostate-
gland.html
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3.1.1 Anatomia da proéstata

A estrutura da préstata é envolta por uma cépsula constituida por tecido conjuntivo
e fibras musculares lisas. Também sao encontradas fibras musculares estriadas derivadas do
musculo esfincter da uretra. O restante do parénquima é ocupado por células glandulares,
cuja secrecao é drenada pelos dutos prostaticos, que se abrem na superficie posterior do
interior da uretra (MCANINCH; LUE, 2014).

Uma préstata normal pesa cerca de 20g, tem formato de um cone invertido, sendo
ligeiramente achatada no sentido antero-posterior. Para fins de analises patoldgicas, a
préstata comumente é dividia em trés zonas (SELMAN, 2011). A zona periférica, esta zona
concentra cerca de 70% do volume total da préstata, a zona central ocupa 25% do volume
prostatico, enquanto a zona de transigao detém 5% do volume da préstata (MCANINCH;
LUE, 2014).

Esta divisao por zonas se deve as distingoes entre os sistemas ductais da glandula
que sao diferentemente afetadas por processos neopldsicos. Cerca de 70% dos canceres de
prostata originam-se na zona periférica, 20% na zona de transicao e 10% na zona central.
A Figura 2 ilustra a anatomia da prostata, bem como as delineagoes das suas zonas.

vesicula vesicula

seminal yasas seminal
deferentes

zZona central

f L estroma fibromuscular
!
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—

coliculos —

seminais
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Figura 2 — Diagramas da anatomia da préstata nas visoes coronal, sagital e axial. Adaptado
de: https://radiologykey.com/the-prostate-and-seminal-vesicles

3.1.2 Fisiologia da préstata

A principal funcdo da préstata é produzir o fluido que protege e nutre os
espermatozoides no sémen, diminuindo a sua viscosidade. Cerca de 40% a 50% dos fluidos
que constituem o sémen sao produzidos pela prostata, evidenciando a sua importancia no

sistema reprodutivo do homem (AVERBECK et al., 2010).
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Uma substancia muito importante que é produzida pela préstata é o antigeno
prostatico especifico (PSA). Produzido pelo epitélio prostatico, o PSA é uma proteina que
tem a funcao de liquefazer o sémen apds a ejaculagao. E encontrado com maior abundancia
no semen, sendo aferido em gramas, mas uma pequena quantidade é também encontrada

no sangue, aferida em nanogramas (1g = 10%ng).

3.1.3 Patologias

Os principais distirbios relacionados a prostata sao a hiperplasia prostatica benigna
(HPB) e o cancer de préstata.

A HPB consiste no aumento da parte da glandula em torno da uretra que causa
dificuldades no ato de urinar e em geral atinge homens de idade avancada, acima dos 60
anos. Apesar de apresentar sintomas semelhantes ao cancer de préstata, esta doenca é
benigna e tratavel.

O cancer de préstata é outra doenga comum que atinge a préstata que tem como
principal sintoma dificuldade de urinar (como a HPB), entretanto em muitos casos é letal.

O tipo de cancer de préstata mais comum é o adenocarcinoma, que tem origem nas
células das glandulas que produzem liquido seminal. Apesar da sua malignidade, a maior
parte dos canceres de préstata tem desenvolvimento lento.

As modalidades de exames mais comuns para deteccao de alguma patologia na
prostata sao: exame de nivel de PSA no sangue; exame de toque retal; exame de imagem
e bidpsia.

O exame de nivel de PSA no sangue é muitas vezes utilizado como ferramenta
inicial para a deteccao de anomalias na prostata. Isto se deve a diferenca de niveis de
PSA entre o sangue e sémen que tem como origem um refluxo do PSA para a corrente
sanguinea devido a alguma lesao na parede prostatica.

A maioria dos homens sauddveis tem niveis de PSA inferiores a 4 nanogramas por
mililitros (ng/ml). Quando este limiar é atingido, o médico pode sugerir a repeti¢ao do
exame, ou ¢ realizado um exame de imagem, ou realiza a biopsia para fechar o diagndstico.

Nem todos os médicos concordam com o mesmo limiar do PSA para sugerir uma
biépsia. Geralmente o valor mais adotado é de PSA é maior que 4, entretanto alguns
especialistas podem recomendar a biépsia para PSA a partir de 2, 5ng/ml. Outros fatores,

como idade, etnia e historico familiar do paciente, também sao considerados.
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Um nivel baixo de PSA nao significa necessariamente a auséncia de cancer, pois

existem alguns fatores que podem causar a diminui¢ao dessa substancia no sangue como:

e Algumas substancias fitoterapicas presentes em suplementos alimentares;
e Uso de esteroides;

e Obesidade: homens obesos tendem a ter niveis mais baixos de PSA;

Aspirina: homens que tomam aspirina regularmente tendem a ter niveis mais baixos

de PSA. Este efeito é mais pronunciado em nao fumantes;

Alguns diuréticos.

Outra modalidade de exame utilizado na deteccao de cancer de prostata é o exame
de toque retal. Neste procedimento o médico introduz um dedo, com luva lubrificada
no reto para sentir a superficie da prostata que possa ser suspeita de cancer. A maioria
dos canceres de prostata se localizam na parte posterior da prostata, como o reto esta
localizado proximo a esta regiao, é possivel sentir alguns tumores durante o exame de
toque retal.

O toque retal é geralmente realizado complementarmente ao PSA, pois como foi dito
anteriormente, existem fatores que suprimem a presenca do PSA na corrente sanguinea,
passando despercebida uma eventual lesao. Este exame também é utilizado para determinar
se um tumor pode vir a disseminar para os tecidos vizinhos, e para detectar reincidéncias
apds o tratamento.

Quando o exame de PSA e de toque sugerem cancer de prostata, o paciente é
submetido a realizacao de uma bidpsia da prostata para confirmacao do diagndstico. Este
procedimento consiste na remocao de uma amostra de tecido prostatico, pelo urologista.

A amostra de tecido é removida por uma agulha inserida através da parede do
reto em direcdo a prostata. A extracao da agulha remove, em fracdo de segundos, um
pequeno cilindro (nucleo) do tecido. Esse procedimento é repetido vérias vezes, até que
se tenha uma quantidade de amostras suficientes para enviar ao laboratoério de patologia.
Este procedimento é realizado com auxilio de um exame por imagem, para a localizacao
da prostata.

A partir da biépsia é possivel classificar o cancer de préstata de acordo com o
sistema de pontuagao de Gleason (NGUYEN, 2013). Este sistema atribui uma nota baseada

na soma dos graus das duas maiores areas da amostra com suspeita de tumor. Os graus
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variam numa escala 1 a 5, baseando-se na semelhanca entre as células do tecido canceroso
e o tecido normal da préstata.
A Figura 3 ilustra o sistema de pontuacao de Gleason, para cada grau ha um

exemplo de uma amostra de bidpsia referente ao grau em questao. O grau 1 é atribuido

Figura 3 — Diagrama esquematico da gradacao de Gleason. Quanto maior
o grau, maior a pontuacao e maior o risco de complicagoes.
Fonte:http://cancertypeschastiki.blogspot.com.br/2015/01 /types-of-prostate-
cancer.html

quando hé grande semelhanca entre o tecido saudéavel e tecido canceroso, as glandulas
sao pequenas, bem-formadas e muito préximas, como é visto na Figura 3(1). O grau 2 é
atribuido quando o tecido ainda possui glandulas bem formadas, mas elas sao maiores
e possuem mais tecido entre elas, essa situagao é ilustrada na Figura 3(2). Tecidos com
estes graus nao configuram cancer (EPSTEIN et al., 2016).

O grau 3 ¢ atribuido quando ha grande diferenciacao entre tecido saudavel
e canceroso, também indica crescimento do cancer, ou que houve invasao do tecido
circundante da préstata. E menos agressivo e tem um progndstico favoravel. A Figura 3(3)
mostra o comportamento das células de grau 3.

O grau 4 é dado ao tecido que possui poucas glandulas reconheciveis, ocorre invasao
massiva no tecido circundante, como pode ser visto na Figura 3(4). O tecido é de grau 5
quando nao hé glandulas reconheciveis (Figura 3(5)). Tecidos de graus 4 e 5 correspondem
a um cancer mais agressivo e tem um prognostico pouco favoravel (EPSTEIN et al., 2016).

A préstata também é muito importante na pratica urolégica, ja que devida a sua
localizagao, é o ponto de concentracao de varios processos que podem originar transtornos

a pacientes de diversas idades .
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3.2 Imagens da Proéstata

As imagens médicas sao imagens utilizadas em diagndsticos ou pesquisas em areas
biolégicas e médicas. Estas imagens podem ser obtidas por ondas mecanicas, usado
em imagens de ultrassom. Também podem ser utilizados tipos de radiacao do espectro
eletromagnético como o infravermelho, usado em imagens térmicas; luz, utilizado em
fotografias; raios-x, tomografia computorizada; radiofrequéncias, ressonancia magnética;
etc.

A necessidade de utilizar imagens médicas para a detecgao do cancer de préstata se
deve ao fato dos exames de nivel de PSA e toque retal, nao serem suficientes para o médico
fechar o diagnéstico, definir o tratamento e realizagao da bidépsia. Os principais tipos de
imagens médicas utilizadas para préstata sao: Ultrassonografia Transretal, Tomografia
Computadorizada e Ressonancia Magnética.

A Ultrassonografia Transretal (USTR) é uma técnica que utiliza ondas sonoras
para a geracao de imagens. O processo pode ser resumido da seguinte maneira: uma sonda
envia ondas sonoras de alta frequéncia através da parede do reto, para a prostata e tecido
circundante. Um computador analisa os padroes de respostas das ondas a medida que
ricocheteiam nos 6rgaos e os converte em imagem.

Suas principais vantagens sao: exame em tempo real, nao utiliza radiacao ionizante
para a formagao da imagem, utilidade na determinagao do volume da préstata, portabilidade
de equipamento e baixo custo. As principais desvantagens sao: o baixo contraste das imagens
geradas, dificuldade em detectar lesoes, ruido e dificuldade na determinacao do estagio do
cancer (GHOSE et al., 2012).

A USTR é mais utilizada para guiar o médico durante a bidpsia, pois o fato de ser
em tempo real permite que o médico possa posicionar corretamente a agulha de bidpsia
durante o procedimento. A Figura 4 mostra um exemplo de imagem obtida por USTR.

A tomografia computorizada (TC) é um tipo de exame por imagem baseado em
radiacao X. Com este exame é possivel gerar imagens transversais representando fatias de
regioes do corpo por meio da rotacao do tubo emissor de Raios X ao redor do paciente.

As principais vantagens da TC sao: verificagao de espalhamento do cancer nos tecidos
6sseos e determinacao da efetividade da radioterapia na préstata. Suas desvantagens sao: o

seu alto custo, utilizacao de radiacao ionizante, pouco contraste entre tecidos, dificuldade em
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Figura 4 — Imagem da préstata de um exame de ultrassonografia transretal. O contorno em
vermelho delimita a préstata. Fonte: http://www.biopsia.com.br/imagem2.html

detectar lesoes, dificuldade em determinar estdgio do cancer e pouca portabilidade (GHOSE
et al., 2012).

A TC pode ser realizada sem e com contraste. O contraste é utilizado quando
se deseja observar mais claramente certos detalhes. Esta modalidade de exame é mais
utilizada no procedimento de radioterapia da prostata e na verificagao de espalhamento do
cancer nos ossos (GHOSE et al., 2012). A Figura 5 mostra um exemplo de imagem obtida

pela TC.

Figura 5 — Imagem da préstata de um exame de tomografia computadorizada da
regiao pélvica. O contorno em vermelho delimita a proéstata. Fonte:
https://usa.healthcare.siemens.com /radiation-oncology /upgrades-and-
options-for-your-linac/diagnosis-and-follow-up /low-dose-imaging-with-
ctvision/features-benefits

3.2.1 Ressonancia Magnética

O exame de imageamento por ressonancia magnética (em inglés MRI) é uma técnica
capaz de produzir imagens de de um 6rgao interno. Este tipo de exame possibilita uma

analise da anatomia e fisiologia do 6rgao, sem a necessidade de uma intervencao cirirgica.
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A RM, assim como a TC é uma técnica de imageamento que permite obter imagens
em varias fatias. Estas fatias em geral sao imagens em duas dimensdes (2D) que quando
juntas formam um volume (3D). Existem casos onde hé a possibilidade de gerar imagens
4D, como uma série temporal de volumes.

A seguir serao mostrados os principios tedricos que permeiam o processo de obtencao

de imagens por ressonancia magnética.
3.2.1.1 Principios fisicos da RM

A matéria é constituida de atomos, que por sua vez tem um ntcleo que é constituido
por particulas chamadas prétons e neutrons. Estas particulas possuem uma propriedade
intrinseca denominada momento angular ou spin (representado por ®).

O spin é resultado do movimento rotacional da particula em torno do seu préprio
eixo. Este movimento gera um campo magnético que possui uma magnitude, sendo um
valor multiplo de % e direcao. O campo magnético formado por uma tunica particula é
demasiadamente fraco.

Para um atomo o spin é o somatoério dos spins dos prétons e neutrons, de modo
que particulas com spins de sentidos contrarios se cancelam. Dessa forma a condigao para
que o spin de um dtomo seja perceptivel, é que a quantidade de particulas no nticleo seja
impar, pois isto gera uma descompensacao no alinhamento dos spins.

Os spins possuem direcao aleatoria no seu estado natural. Quando é aplicado um
campo magnético externo (By), os spins se alinham na mesma dire¢do do campo. A maioria
das particulas se alinha no mesmo sentido do campo (paralelamente). Isto corresponde
ao estado de menor energia. As particulas restantes se alinham no sentido oposto a B
(antiparalelamente), o estado de maior energia. Esta diferenca energética provoca um
desequilibrio que produz uma magnetizacao (My).

Quando uma particula dotada de spin esta sob influéncia de um campo magnético,
ocorre um fenémeno chamado precessao. A particula passa a rotacionar ao redor de By,
que faz com que ocorra um deslocamento no eixo de rotagao da particula. A Figura 6

mostra uma representacao visual do movimento de precessao em torno de By.
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A A precessao

Bo Bo

Figura 6 — Ilustragao do movimento de precessao de uma particula em torno de um campo
magnético. Em (a) a particula rotaciona perpendicularmente em torno do seu
préprio eixo e de By. Em (b) ocorre a precessao, o angulo ja nao é perpendicular.
Observe que este movimento se assemelha a um piao sob efeito da gravidade.
Fonte: préprio autor.

A frequéncia a qual os ntcleos rotacionam é conhecida como frequéncia de Larmor
ou frequéncia de precessao, que é proporcional a razao giromagnética e a amplitude do

campo magnético externo By. Como pode ser viso na Equagao 1:

f - ’7307 (]‘)

a razao giromagnética () é uma caracteristica particular do nicleo atomico. O is6topo de
hidrogénio (H') apresenta o maior valor de v (dentre os nticleos estaveis), com valor de
42.85 MHz/T.

Materiais com abundancia do atomo de hidrogénio na sua composi¢ao produzem
imagens de RM com grande qualidade. Isto se deve ao seu alto valor de . Para o corpo
humano esta caracteristica favorece a obtencao deste tipo de imagem para érgaos internos.
Uma vez pois cerca de 60% da corpo humano é composto por dgua, que por sua vez possui
dois atomos de hidrogénio.

Existe outro fator fundamental para que ocorra o fenomeno da ressonancia
magnética. Sao os pulsos de radiofrequéncia (RF), que consistem de ondas eletromagnéticas
cujas frequéncias estao compreendidas na faixa das ondas de radio. A frequéncia de RF
faz com que uma particula com spin absorva energia e tenha frequéncia de Lamor em
fase com a onda de RF produzindo uma ressonancia, entre os spins e o pulso de RF. Isto

caracteriza o fenomeno de ressonancia magnética.
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3.2.1.2 Processo de formacao de uma imagem de RM

Uma imagem formada pela ressonancia magnética é resultado da medigao dos sinais
de retorno ao estado de equilibrio das particulas que estao em ressonancia pela através da
acao dos pulsos de RF. Para isso sao consideradas as duas componentes da magnetizacao:
transversal (M,,), quando a direcao é perpendicular ao campo magnético e longitudinal
(M.), quando a diregao é paralela ao campo.

Quando o pulso de RF esta ativo, a direcao da magnetizacao é perpendicular ao
campo magnético (M, maxima). No momento em que o pulso de RF cessa, M,, tende
a 0, ao passo que M, aumenta. Este processo gera um sinal chamado Decaimento de
Inducao Livre (DIL), que ocorre porque as particulas regressam ao seu estado de equilibrio
emitindo energia electromagnética. Este fenomeno é conhecido como relaxacao.

Existem dois tipos de relaxagao: a longitudinal M, () — M;uq e transversal
(M, (t) = 0). Ambas relaxagoes medem o valor das componentes de magnetizagao ao longo

do tempo até alcangarem o estado de equilibrio. O valor de M, (t) é dado pela Equagao 2:

My (t) = Moe™ s @)
e o valor de M,,(t) é dado pela Equacao 3:
M, (t) = My(1 — e 77) (3)

onde M, é a magnetizacao e T1 e T2 sao constantes temporais chamadas tempo de
relaxacao longitudinal e transversal, respectivamente. Pode-se observar pelas Equacoes 2 e
3 que T2 ¢ sempre menor ou igual a T'1, isso quer dizer que M, decresce mais rapidamente
do que M, demora a voltar ao valor inicial.

Os valores de T1 e T2 dependem da estrutura molecular dos tecidos, dessa forma é
possivel realizar uma diferenciagao entre os tecidos. A Tabela 1 mostra alguns valores de
tempos de relaxacao, obtidos de Bazelaire et al. (2004) e Hobbie e Roth (2007).

A principal aplicagao de T1 e T2 é ponderagao de imagens de RM. A ponderacao
consiste na combinagao do tempo de repeticao do pulso de RF (chamado TR) e o tempo
de eco de spin (TE), que mede o tempo do eco do sinal de RF com angulos de 90° e 180°.

Imagens ponderadas em T1 tem TR e TE curtos (TR de 350-800ms e TE de 30ms ou
menor), permitindo que estruturas com tempos de relaxamento T1 curtos sejam brilhantes

(gordura) e estruturas com T1 longo sejam escuras (dgua). Imagens ponderadas em T2 tem
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Tabela 1 — Valores aproximados de T1 e T2 para diferentes estruturas presentes no corpo

humano
Estrutura | T1(ms) | T2(ms)
Sangue 1200 200
Musculo 900 50
Gordura 250 40
Tendao 400 5
Figado 809 34
Rins 1142 76
Prostata 123 59
Agua 4000 2000

TR longo e TE curto (TR= 2.000ms; TE= 60 a 80ms). Isto gera uma inversao do contraste
em relacao as imagens ponderadas em T1. As estruturas com T2 longo apresentam-se
brilhantes (4gua) enquanto estruturas com T2 curto apresentam-se escuras (gordura).
Na maioria das aplicacoes médicas as imagens com ponderacao em T2 sao mais
importantes. Estas imagens permitem uma melhor distingao entre tecidos saudaveis de
neoplasias, edemas, inflamagoes, pois essas estruturas geralmente possuem T2 longo (MIN
et al., 2012). A Figura 7 mostra duas imagens obtidas da regiao pélvica com ponderagoes

em T1 e T2.

Figura 7 — Imagens obtidas por RM da regiao pélvica com diferentes ponderacoes.
Ponderagao em T1 (A) e Poderagao em T2(B). Adaptado de (MIN et al., 2012)

Todo o processo de aquisicao de imagens por RM é realizado por um aparelho
chamado scanner de RM. Os scanners de RM sao equipados de um ima que produz campo

magnético em torno de 0.2T a 7T. Um transmissor que gera as ondas de RF; um sistema
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de gradiente que permite a variacao do campo magnético em uma direcao particular. Um
sistema de deteccao dos sinais de retorno gerados e um sistema que produz as imagens. A

Figura 8 mostra um exemplo de scanner de RM.

Figura 8 — Scanner utilizado em exames de RM. Fonte:
http://www.necksolutions.com/mri-scan-neck-back/

3.2.1.3 Caracteristicas das imagens de RM

Um exame de imagem por RM gera uma imagem tridimensional, que é tratada
como uma colecao de dados volumétricos organizados em uma matriz tridimensional,
onde um dado elemento dessa matriz tridimensional é denominado vozel (abreviagao para
volume elements).

As imagens geradas em exames de RM sao, geralmente, distribuidas no formato
Digital Imaging and Communication in Medicine (DICOM). Este formato é um padrao de
imagens médicas para o processamento e transmissao, proposto por um comité de trabalho
formado por membros do American College of Radiology (ACR) e do National Electrical
Manufacturers Association (NEMA) (SANCHES, 2009).

Um exame no formato DICOM disponibiliza as informagoes do equipamento,
do paciente, a forma de aquisicao das imagens, entre outras. Estas informagoes sao
denominadas tags e sao armazenadas de forma estruturada na secao de metadados. As
imagens estao no formato JPEG com ou sem compressao, dependendo do equipamento de
aquisigado (SANCHES, 2009).

Outra caracteristica muito importante da RM, sao os planos de varredura. Estes
planos sao gerados a partir da direcao do gradiente magnético que pode variar ao longo dos

eixos z, ¥y, z (LAGEMAAT; SCHEENEN, 2014). O gradiente z é o responsavel pela selegdo dos



38

cortes axiais, o gradiente x pela selecao dos cortes sagitais e o gradiente y pela selecao dos
cortes coronais. A Figura 9 ilustra os planos tomogréficos e respectivamente as imagens

obtidas dos planos.

Figura 9 — Planos de varredura de uma RM obtida da regiao pélvica. Plano coronal (A),
plano sagital(B) e plano axial (C). Adaptado de (LAGEMAAT; SCHEENEN, 2014)

As principais vantagens das imagens de RM sao: alto contraste entre tecidos,
facilidade na determinacao do volume da préstata, nao utilizacao de radiacao ionizante,
permite deteccao de lesoes e permite determinar o estiagio do cancer. Suas desvantagens

sao: alto custo, nao portabilidade e ndao é em tempo real (GHOSE et al., 2012).

3.3 Processamento de Imagens

O processamento de imagens é a atividade de tratar dados visuais no computador,
com a finalidade de melhora-los ou apenas resolver algum problema de modo a permitir
que o usuario possa ter acesso a algum tipo de informagcao que, a principio, ele nao tinha.

O processamento de imagens para fins de didatica pode ser dividido em cinco
etapas principais: aquisicao, melhoramento, segmentacao, representacao e descri¢ao,
reconhecimento e interpretacao.

Na aquisicao utiliza-se algum aparato tecnolégico para gerar as imagens que se
deseja processar. As imagens podem ser obtidas tanto através de equipamentos de captura

como cameras e radares quanto através de simulagoes por computador.
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O melhoramento tem a finalidade de aumentar a qualidade da imagem. Isto pode
ser feito através de varias operagoes como a reducao de ruidos, agugamento de bordas ou
clareamento da imagem. Esta etapa é importante porque aumenta a eficiéncia das etapas
posteriores. A segmentacao é um passo extremamente importante, pois permite isolar
0 objeto de estudo, onde os seus resultados sao muito importantes na determinacao de
eventual sucesso ou falha na analise da imagem.

A representacao tem a finalidade de extrair da regiao segmentada um conjunto
descritivo de caracteristicas mensurdveis. Estas caracteristicas variam muito de acordo com
o que se pretende extrair da imagem, podendo incluir perimetro, cor dos pizels, geometria,
etc.

Por 1ltimo, na classificacao, as caracteristicas obtidas na etapa de representacao
sao analisadas para se chegar a alguma conclusao sobre a imagem. Nesta etapa pode-se
identificar objetos, agrupa-los em categorias.

A seguir veremos algumas técnicas de melhoramento de imagens com o objetivo de
aumentar o desempenho das técnicas utilizadas na segmentacao, extracao de caracteristicas
e reconhecimento de padroes. Para o desenvolvimento da metodologia proposta neste
trabalho, foram utilizadas técnicas de realce para o tratamento do contraste de imagens
de RM da préstata. As técnicas utilizadas sao: difusao anisotrépica por gradiente, filtro

sharpenig e filtro sigméide.

3.3.1 Difusao Anisotropica de Gradiente

A difusao anisotrépica de gradiente é uma técnica de suavizacao de imagens.
Sua principal vantagem é nao desfocar as bordas, diferente de métodos tradicionais.
Essa caracteristica é muito importante quando se deseja distinguir entre as estruturas
anatomicas, entretanto este filtro pode alterar aspectos sutis das formas anatomicas
filtradas (JOHNSON; MCCORMICK; IBANEZ, 2017).

Este filtro parte da modelagem da visao humana por um processo similar a difusao
nao-linear. A motivagao para a difusdo anisotropica é que uma imagem suavizada por uma

funcao gaussiana é analoga ao 1inico passo temporal da solucao para a equacao de calor,
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que tem a imagem original como condigoes iniciais (FILHO, 2013). Isto leva a solucao da

seguinte equagao diferencial parcial:

dg(z,y,1)
ot

onde g(z,y,t) = G(v/2t) ® I(x,y), onde G(1/2t) é uma funcio gaussiana de largura v/2t,

=V c(z,y,t)Vg(r,y,t), (4)

I(z,y) é a imagem de entrada. O termo c¢(z,y,t) é chamado de coeficiente de difusao e
controla a taxa de difusao.

A escolha do coeficiente de difusao é baseada numa fun¢ao de gradiente, pois assim
as bordas sao preservadas. A fungdo mais utilizada é a proposta por (PERONA; MALIK,

1990) que é dada pela Equagao 5:

_(I¥I(z.y)ll 2
e ( k ) ,

c([IVI(z, y)l) = ()

onde k é chamada constante de condutancia. Este filtro requer mais dois parametros: o
nimero de iteracoes a serem executadas e o passo temporal.

A Figura 10 ilustra o efeito da difusao anisotrépica de gradiente aplicada numa
fatia de exame de RM da regiao pélvica. Neste exemplo, o filtro foi executado com um
passo de tempo de 0,625 e 5 iteracoes e k = 1. A figura mostra como as regioes homogéneas

sao suavizadas e as arestas sao preservadas.

Figura 10 — Exemplo da aplicacao da difusao anisotropica do gradiente em uma fatia de

um exame de RM da regiao pélvica. A imagem original em (a) e a imagem
filtrada em (b).
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3.3.2 Filtro da Média Nao Local

Os métodos mais tradicionais de redugao de ruido sao baseados na média das
intensidades de pizels vizinhos (espacialmente). A abordagem mais bésica consiste em
substituir o valor do pixel pela média dos pizels vizinhos. Esses métodos tem como
desvantagem o fato de obscurecerem as estruturas na imagem como bordas e texturas.

Estas desvantagens levaram ao desenvolvimento de abordagens dependentes de
dados, que visam eliminar ou reduzir a influéncia dos pizels vizinhos. Dai surgiu a utilizagao
de operadores estatisticos, com o filtro da mediana. Abordagens baseadas em derivadas de
imagens, como suavizacao adaptativa e difusdo anisotrépica (COUPE et al., 2008).

Todas essas técnicas partilham do paradigma da recuperagao adaptativa
local (BUADES; COLL; MOREL, 2005). Isto quer dizer que a intensidade de um pixel
a ser restaurado depende apenas dos pizels em sua vizinhanca. Outra abordagem para a
redugao de ruido baseia-se na ideia de que qualquer imagem tem redundancia. E qualquer
pixel da imagem tem pizels semelhantes que nao estao necessariamente localizados em
uma vizinhanga. A partir desta abordagem Buades, Coll e Morel (2005), propos o filtro da
média nao local.

O filtro da média nao local baseia-se na média ponderada para todas as intensidades
da imagem. O peso atribuido a cada pixel x; da imagem é calculado por uma similaridade.
Esta similaridade depende da distancia euclidiana entre o pixel x; e um bloco de pizels
chamado de patch. Este calculo permite que os patches mais préximos do pixel x; recebam
pesos com valores altos, enquanto que patches mais distantes de x; recebam pesos mais
baixos.

A modelagem classica do filtro da média nao local é dada pela Equacao 6

NLU () =Y w(ws, )1 (w)) (6)
ziel
onde I(x;) é a intensidade do pixel z; e w(z;, z;) é o peso atribuido a I(x;) na restauragao
do pixel z;. O peso w(z;,z;) depende da similaridade entre os pizels x; e x;, e assume-se
que 0 < w(x;,z;) <le Y w(w;,z;)=1.
A similaridade éiiculada a partir dos patches N. Para cada pixel z; em N, ¢é

calculada a distancia euclidiana entre os patches I(N;) e I(N;). Esta distancia é uma
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norma L2 convoluida por um ntcleo gaussiano de desvio padrao . Dessa forma o peso
w(x;, z;) é calculado pela Equagao 7
1 @)-Iw)Is ,

w(xi, ;) = Z° w2 (7)
onde Z; é uma constante de normalizagao, assegura que »_ w(z;,z;) =1, e h atua como
um parametro de suavizagao controlando o decaimento gifféun(;éo exponencial.

O parametro h funciona da seguinte maneira, se for grande, todos os pizels x; em
N; terdo o mesmo peso w(x;, x;) em relagdo ao pixel z;. O valor restaurado N L[I](xi) serd
aproximadamente a média dos valores de intensidade dos pizels em N;. O que leva a um
forte nivelamento da imagem. Quando h é pequeno, apenas alguns pizels z; em N; com
I(N;) muito semelhantes a I(N;) terdo um peso significativo. Isto leva a uma suavizacao
fraca da imagem.

O célculo de NL[I](x;) depende da natureza do ruido. A Equacao 6 foi definida
para ruidos de natureza gaussiana, entretando imagens de RM geralmente sao afetadas
por rufdos de natureza riciana (WIEST-DAESSLE et al., 2008). O ruido riciano é dado pela
magnitude dos ruidos gaussianos gerados nos canais de aquisicao de uma imagem de

RM (YANG et al., 2015). Dessa forma é possivel reescrever N L[I](z;) para se adequar aos

ruidos ricianos, como pode ser visto na Equacao 8

NLg[I)(z;) = (Z w(xi,xj)xf) — 202 (8)

z, €1
O filtro da média nao local é utilizado, neste trabalho, para a reducao de ruidos
de imagens de RM. Esta etapa ajuda na segmentacao da prostata. A Figura 11 ilustra a

aplicacao do filtro da média nao local em uma imagem de RM da préstata.
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Figura 11 — Aplicagao do filtro da média nao local em uma imagem de RM da prostata.
(a) Imagem original, (b) Imagem filtrada.

3.3.3 Correcao de Bias Field

As imagens de RM sofrem de um efeito muito comum chamado de bias field. Esse
efeito é caracterizado pela nao homogeneidade da intensidade de vozel num determinado
tecido dentro de um tunico exame de RM. Para isso existe uma variedade de algoritmos
para a correcao de bias field. Neste contexto surgiu o filtro de normalizacao nao uniforme
e nao parametrizada (N3) (SONG; ZHENG; HE, 2017).

O N3 modela o bias field como um sinal multiplicativo denotado por BF(x). Este
sinal suaviza a imagem original [y(z). Na auséncia de ruido aditivo, o sinal resultante é
expresso pela Equacao 9

I(z) = Ip(xz) x BF(x). 9)

Afim de diminuir o custo computacional, é aplicado o logaritmo nos dois lados

da Equacao 9, dessa forma tem-se

() = a(x) + f(x), (10)

onde 0(z) = InI(z), 4(z) = InIy(z) e f(z) = In BF(x).
O algoritmo N3 assume que 4, f e ¥ sao variaveis aleatérias independentes ou
nao correlacionadas, sendo U, F' e V| suas respectivas distribui¢oes de probabilidade. A
distribuicao de sua soma é encontrada pela convolugao de F' com U, que pode ser escrito
na Equacao 11
Vo) = [ FGo = (U] = Fo)+UG). (1)
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A Equacao 11 leva a conclusao de que F' é um operador de suavizacao que reduz os
componentes de alta frequéncia de U, gerando um efeito de borramento indesejado. Assim,
o algoritmo N3 busca uma funcao de inversao que maximize o conteido de frequéncia de
U, revertendo, assim, o efeito de borramento de F. Isso é realizado por meio do seguinte

procedimento iterativo

u'=v— fl'=v—BS{v— Efuu"""} (12)

em que v’ = v e BS. é um aproximador B-spline que atua como termo de regularizacao

para suavizar o componente v — FElu|u™"1.

A escolha de uma B-Spline se deve a sua capacidade de incorporar restricoes de
suavidade dos dados perdidos. Isto é possivel pois o comportamento de uma curva B-Spline
pode ser restrito, mesmo se houverem dados insuficientes. Esta caracteristica é fundamental
para a estimacao do bias field, uma vez que este filtro nao requer um bias field a priori.

O filtro N3 ¢ utilizado na metodologia proposta para a reducgao de bias field de
imagens de RM. A Figura 12 ilustra a aplicacao do filtro N3 em uma imagem de ressonancia

magnética da proéstata, adquirida com o uso de bobina endoretal.

Figura 12 — Aplicagao do filtro N3 em uma imagem de RM da préstata. (a) Imagem
original, (b) Imagem filtrada.

3.3.4 Filtro Sigmodide

O filtro sigmoide é um filtro nao linear que produz um melhoramento de contraste da

imagem (KANNAN; DEEPA; RAMAKRISHNAN, 2012). O funcionamento deste filtro consiste
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em mapear um intervalo de valores de uma intensidade para uma nova faixa, de modo que
a transi¢ao nos limites do intervalo seja suave (JOHNSON; MCCORMICK; IBANEZ, 2017).

A funcao que realiza a transformacao de intensidade, é dada pela Equacao 13:

1
(1 + e‘l(x’z%ﬂ)

onde max e min sao os valores de mdximo e minimo da imagem de saida, I(z,y) é o valor

S(I(x,y)) = (max — min) -

+ min (13)

de intensidade de pizel a ser transformado, o define a largura do intervalo de valores de
intensidade da imagem de entrada e § define a intensidade em torno da qual o intervalo
esta centrado.

O filtro sigméide é amplamente utilizado como um mecanismo para focar a atencao
em um determinado conjunto de valores e atenuar progressivamente os valores fora desse
intervalo. Neste contexto, o filtro sigméide é utilizado pra gerar uma grande diferenca
entre texturas mais claras de texturas mais escuras nas imagens das préstatas. A Figura 13
ilustra o efeito da aplicagao do filtro sigméide numa fatia de exame de RM da regiao

pélvica utilizando os seguintes parametros: maz = 255, min = 0, a = 200, 8 = 700.

Figura 13 — Exemplo da aplicacao do filtro sigméide em uma fatia de um exame de RM
da regiao pélvica. A imagem original em (a) e a imagem filtrada em (b).

3.4 Registro de Imagens
Devido aos diferentes protocolos de aquisicao, os exames de RM da regiao pélvica

consistem em imagens com caracteristicas distintas, por exemplo, dimensoes das imagens,

dimensoes dos vozxels e etc.
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O registro é um método em que uma imagem, denominada imagem fixa, é alinhada
a uma imagem modelo, denominada imagem médvel, de modo que haja correspondéncia
entre seus pontos. O registro é um problema de otimizacao, cujo objetivo é encontrar o
mapeamento espacial que coloca a imagem movel no mesmo alinhamento que a imagem
fixa.

O processo de registro é formado pelos seguintes componentes: transformacao,
métrica de similaridade, interpolador e otimizador. A Figura 14 mostra como estes

componentes interagem durante o registro.

I - pixels N — desempenho da méetrica
magem Fixa > ica %

A

pixels

¥

pixels
Imagem Mével » Interpolador Otimizador
F
pontos
Transformacgao

Figura 14 — Interacdo entre as componentes do registro. Adaptado de (JOHNSON;
MCCORMICK; IBANEZ, 2017)

parametros
da
tranformacao

A componente transformacao representa o mapeamento espacial dos pontos do
espaco da imagem fixa aos pontos no espaco da imagem movel. O interpolador é utilizado
para avaliar as intensidades da imagem movel em posigoes que nao tem correspondéncia
direta na imagem movel. A componente métrica mensura as correspondéncias entre a
imagem fixa e imagem movel.

A métrica constitui um critério quantitativo utilizado pelo componente otimizador,
para realizar uma busca sobre o espago de pesquisa definida pelos parametros da
componente transformacao. O registro pode ser classificado quanto ao tipo de transformagao
utilizada, sendo rigida ou deformavel.

O registro é considerado rigido quando as transformagoes geométricas utilizadas nao

provocam deformagoes nas imagens por exemplo: rotagao, translagao, escala e cisalhamento.
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Quando as transformacoes provocam deformacoes elasticas na imagem, temos o
registro deformavel. Os exemplos deste tipo de transformagao sao: as transformagoes
elasticas, nao lineares, splines e curvas como transformacoes nao rigidas.

Devido a diversidade de imagens, é inviavel conceber um método universal aplicavel
para todos os componentes do registro, dependendo das caracteristicas das imagens
podemos utilizar técnicas diferentes em cada componente do registro.

Na préxima se¢ao, mostraremos cada um dos componentes utilizados neste trabalho,
no processo de registro deformavel de imagens. Este método foi escolhido, com o intuito

de uniformizar as dimensoes e sistemas de coordenadas presentes nas imagens.

3.4.1 Registro Deformavel de Imagens 3D

Quando deseja-se registrar uma imagem de RM da prostata em relacao a uma
prostata de referéncia, as distor¢oes geométricas assumidas entre as duas imagens sao de
natureza nao-rigida, ou seja, existem deformacoes localizadas que nao podem ser resolvidas
por transformacoes globais tais como transformacoes afins (rigidas). Nestes casos, opta-se
por utilizar um método de registro de imagens que dé suporte a transformacoes globais
e locais. Neste contexto as transformacoes deforméaveis se encaixam muito bem nessas

caracteristicas.

3.4.1.1 Transformacao

Um tipo de transformacao bastante utilizada em registros deforméveis é a B-Spline.
A palavra spline faz alusao ao termo da lingua inglesa utilizado para definir a curvatura
natural assumida por uma barra ou fita metélica, quando dobrada por cargas distribuidas
entre apoios.

As curvas spline sdo uma variacao das curvas de Bézier, mas ao contrario das curvas
de Bézier o grau da curva nao depende da quantidade de pontos de controle, isto é, nas
curvas spline os pontos de controle possuem efeito local (ANDERSSON; STEWART, 2010).

Em sua definicao matematica as splines sao funcoes formadas por polindbmios
continuos, e geradas em funcao de pontos de controle da curva. A alteracao em qualquer
ponto de controle provoca alteragao na curva. A Figura 15 ilustra uma spline criada a

partir de 6 pontos de controle.
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Nos ou Pontos
de Controle

Figura 15 — Exemplo de spline gerada por 6 pontos de controle. Fonte:
http://www.jrrio.com.br/computacao-grafica/termos-e-conceitos.html

Uma propriedade muito importante das splines é a sua invariancia afim. Esta
propriedade nos diz que dada uma transformacao afim 7', os pontos de controle By, ..., B,
e a spline P(t), entdao T(P(t)) = Pr(t), onde Pr(t) é a spline associada aos pontos
T(Bo),...,T(B,). Esta propriedade é muito 1til, visto que isto permite construgoes
geométricas com curvas splines num sistema de coordenadas mais conveniente e depois
transforméa-lo no sistema desejado.

A B-Spline (Basis Spline) é uma versao simplificada da spline natural que
implementa o controle local da curva através de uma funcao base. Alteragdes nos pontos
de controle da B-Spline se propagam apenas para os vizinhos mais proximos.

A fungao base da B-Spline de ordem k e grau k — 1, é dada pela Equacao 14:
NE(f) = I,sex; <t <y (14)

0 , caso contrario
onde Ni’c (t) é a fungao base, k é a ordem, i é o i-ésimo né e ¢t é o ponto de controle, os
valores de z; sao denominados nés. Quando £ > 1 temos:
(t — =) N} (1) n (zipx — )N/ (1)

Titk—1 — T4 Titk — Ti+1

NF(t) =

7

(15)

A Equacao 15 nos diz que quando uma B-Spline é construida por uma funcao base,
o numero de nés depende do ntiimero de pontos de controle da curva e da ordem da fungao
base. Por esta razao, para uma curva com n pontos de controle e uma funcao base de
ordem k, tem-se n + k nos.

Neste trabalho utilizaremos B-Splines cubicas, ou seja, k — 1 = 3. Neste caso
cada fungao base é associada a um ponto de controle, portanto teremos quatro pontos de

controle que afetardo somente uma porgao limitada da curva no intervalo [z;, z;14).
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De posse das funcoes bases definidas e sabendo da necessidade de quatro
pontos de controle para se gerar uma secao de uma curva B-Spline de ordem quatro,
podemos finalmente definir uma funcao paramétrica para determinar uma curva B-Spline

(Equacao 16): i
) =3 BN/ (#) (16)

onde B; sao os pontos de controle e N (t) é a funcio base ctibica, com ¢ variando entre z;
a LTit1-

Para sua utilizacao como transformacao no registro ¢ interessante representar
matricialmente as funcoes B-Spline. Denota-se N como a matriz que representa as k
funcoes base, relativas aos pontos do segmento da curva determinada pelos k& pontos de

controle. A Equagao 17 nos fornece a maneira de efetuar este calculo, para 0 <t < 1:

Nk<t>=ﬁ[t’“‘l B 1] o] (17)

onde [nk] é uma matriz de inteiros. Para k = 4 temos:

-1 3 =31
3 -6 3 0
[n*] = (18)
-3 0 3 0
1 4 1 0
Agora podemos representar matricialmente a B-Spline pela Equacao 19:
f(t) = N*B* (19)

onde B* é o vetor de pontos de controle.

A quantidade de parametros da transformacao utilizada impacta sobre a escolha do
otimizador. O alto nimero de parametros do B-Spline, nos levou a optar pelo otimizador
Limited Memory Broyden, Fletcher, Goldfarb, Shannon Minimization (LBFGS) (MATTES
et al., 2001).

3.4.1.2 Interpolador

A interpolacao consiste em utilizar os pizels ou vozels da imagem para estimar

valores em novos pontos desconhecidos.
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Quando os pontos de uma imagem sao transformados de um espaco da imagem
para outro espaco e sao trazidos de volta apds alguma transformacao, estes pontos podem
cair em posigoes que estao fora da matriz da imagem, necessitando encontrar o valor de
intensidade do pizel ou vozel para a posicao mapeada.

A escolha do método de interpolacao afeta na suavidade do espaco de busca da
métrica de similaridade e no tempo de execucao do registro. Os métodos mais comuns
utilizados para interpolacao sao o linear, bilinear e o vizinho mais préximo.

Neste trabalho utilizamos o método de interpolagao por vizinho mais préximo, e
trata-se do método mais simples de ser implementado. Este método parte do principio que
dado um ponto, os seus vizinhos mais proximos tendem a ser mais semelhantes.

A Equacao 20 expressa matematicamente a idéia por tras da interpolacao por
vizinho mais préximo. Considerando f(2’,4') o ponto a ser interpolado, as distancias
entre os pontos originais e os interpolados nas direcoes x e y sao dadas por der =2’ — x e

dy =y — y e € uma constante tao pequena quanto se queira, temos:

(

f(x,y) para dr < e e dy < €
f(m+17y) paradr > ee dy < €
f(@'y') = (20)
flz,y+1) paradr < eedy > ¢
kf(517‘|'1>y+1) para dr > ee dy > €

3.4.1.3 Métrica de semelhanga

A métrica tem como objeto mensurar o quao bem a imagem mével encaixa na
imagem fixa. As métricas de similaridade sao muito flexiveis e podem trabalhar com
qualquer tipo de transformacao (rigida ou deformével) e método de interpolagao. Além
disso nao requerem a reducao dos niveis de cinza das imagens.

A escolha da métrica depende muito do problema de registro a ser resolvido. Por
exemplo, algumas métricas tém uma grande gama de captura, enquanto outras exigem
inicializacao perto da posicao ideal. Além disso, algumas métricas sao adequadas para
comparar imagens obtidas a partir da mesma modalidade de imagem, enquanto outras
lidam melhor com comparagoes inter-modalidade. Infelizmente, nao existem regras claras

sobre a forma de escolher uma métrica.
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As métricas de similaridade mais comuns sao a média quadratica, a correlacao
normalizada e a informagdo mutua (SOTIRAS; DAVATZIKOS; PARAGIOS, 2013).
A média quadratica calcula o somatorio do quadrado da diferenca entre o valor de

intensidade do i-ésimo pizel da imagem A e B. Equacao 21 nos fornece a média quadratica:

N
MS(A, B) = %Zl (Ai — By)? (21)
onde A; é o i-ésimo pizel da imagem A, B; é o i-ésimo pizel da imagem B e N é o nimero
de pizels considerados.
A Equagao 21 indica que quanto mais préximo de 0, mais semelhantes sao as
imagens, sendo 0 o valor 6timo da métrica. Valores altos indicam pouca semelhanca entre
as imagens.

Esta métrica também ¢é utilizada como funcao de custo, a fim de otimizar o

alinhamento entre as imagens fixa e mével.
3.4.1.4 Otimizador

O otimizador é o componente do registro que busca os parametros da transformacao
que produz o melhor alinhamento entre a imagem fixa e mével, com base na métrica
de similaridade. Os métodos mais conhecidos sao o gradiente descendente, gradiente
descendente de passo regular, quasi-Newton, entre outros.

O LBFGS foi o otimizador adotado neste trabalho, este otimizador é uma versao
modificada do Broyden, Fletcher, Goldfarb and Shannon Minimization (BFGS), que é um
tipo de método quasi-Newton.

O método de Newton para minimizagao é computacionalmente custoso. Este exige
o calculo da matriz de segunda derivada da funcao e a garantia que esta seja definida
positivamente, além de que o ponto inicial esteja na vizinhanca de um minimo local para
garantir o seu alto nivel de convergeéncia, que é de ordem quadratica.

Por conta desses fatores foram desenvolvidos algoritmos que fornecessem uma
solucao baseada no método de Newton, mas com menor custo computacional. Nesse

contexto, surgiram os métodos quasi-Newton que tem como principal idéia realizar uma
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aproximacao iterativa da inversa da matriz hessiana (DEUFLHARD, 2011), de tal modo
que:

Jim Hy. = V2f(x)? (22)

onde H; é a i-ésima aproximacao da inversa da matriz hessiana (V2 f(x)), que denotaremos
por By. A reducao do custo computacional proporcionada pelos métodos quasi-Newton é
muito grande uma vez que o custo computacional de O(N?) passa para O(N?) (MARTINEZ;
SANTOS, 1995). A aproximacao da hessiana proposta no BFGS é representada pela
Equacao 23, que utiliza a seguinte regra de atualizacao de Bj que minimiza f:

YUY  Brses,Br

B =B — 23
k+1 kTt Yo S Brsn (23)

onde ¥y, e s; sao obtidos da equagao da secante (Equacao 24):

Bii15k = Yk (24)

onde,
S = Tp+1 — Tk (25)
Y = V fry1 — Vi (26)

O que realmente interessa é calcular a inversa de By, (Hy) (DEUFLHARD, 2011), que

¢é dada pela Equagao 27:

- H t —H t - H t t
Hovy = H, + (sk — Hiyr)sk, ;r sk(sk — Heye)'  (si Izyk)tykSkSk (27)
SkYk (skyt)

No caso do LBFGS ¢ possivel especificar limites para os parametros dentro espaco
de busca. Esta caracteristica é muito importante quando se trabalha com transformagoes
do tipo B-Spline pois este tipo de transformacao contém uma quantidade elevada de
parametros (RUECKERT et al., 1999).

O LBFGS muitas vezes consegue uma taxa de rendimento aceitavel de convergéncia,
normalmente linear (SANSEVERINO, 2014). O principal ponto fraco do LBFGS é a grande
quantidade de iteragoes realizadas para a sua convergeéncia, isto provoca uma lentidao no

processo.
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3.5 Extracao de Caracteristicas de Forma e Geometria

A caracterizagao de objetos a partir de suas propriedades de forma ou geométricas,
¢é algo que continuamente fazemos, e mesmo o computador, nao é diferente. Entretanto,
cabe a nds o papel de definir quais as caracteristicas o computador utilizara na tarefa de
discriminagao de objetos, isto é feito através de um método de aprendizagem de maquina.

A forma sera utilizada neste trabalho para descrever uma imagem da prostata
como um vetor de caracteristicas para ser utilizado pelo algoritmo Quality Threshold. A
extracao das caracteristicas da préstata foi realizada de duas maneiras: caracteristicas de
toda a glandula e caracteristicas de seccoes da prostata. A Figura 16 ilustra as secgoes da

proéstata.

Prostata

Base

Glandula Mediana

Apices

Figura 16 — Ilustragao das secgoes da préstata. Adaptado de (MA et al., 2017)

As caracteristicas de toda a glandula tem como objetivo extrair informacoes gerais
do exame, como a quantidade de fatias, largura, altura e volume total.

As caracteristicas de seccoes da préstata, tem como objetivo extrair informacgoes
especificas sobre a forma da prdstata. A préstata foi dividida em trés secgoes: base, glandula
mediana e dpice (VILLEIRS et al., 2005). Para cada uma destas sec¢oes foram extraidas as
seguintes caracteristicas: circularidade (SEHGAL et al., 2016), arredondamento (FIRMINO
et al., 2016), diametro de Feret (YAN et al., 2017), achatamento (ANDREY et al., 2010) e

volume.
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3.5.1 Circularidade

Esta medida calcula o melhor encaixe de um circulo com a distancia entre o contorno

do objeto com o circulo, e é dada pela Equacao 28

C=1- %Z(T — V(@ — ) + (yi — ye)?))” (28)

3.5.2 Arredondamento

O arredondamento é uma medida de forma que mede a razao entre a area da
superficie de um objeto e a area de uma hiperesfera que envolve o objeto. Esta medida
nao ¢ afetada pelas bordas ou pela rugosidade da superficie, e é invariavel ao tamanho do
objeto.

O arredondamento R é calculada pela Equacao 29. Este calculo funciona para
imagens de qualquer dimensao, pois toma como base uma hiperesfera. Valores proximos a

1 indicam uma alta redondeza, enquanto valores proximos a 0 indicam baixa redondeza.

(29)

onde a é a drea do objeto medido e A, (r) é a drea da hiperesfera de raio r, cujo volume é

igual ao objeto do qual se deseja calcular a redondeza. A drea A, (r) é obtida pela Equagao 30

A, (r) = (30)

onde V,(r) é o volume da hiperesfera de raio r, e é calculado pela Equacao 31, n é a

dimensao da imagem.

T2t
Volr) = ———— 31
R (31)
onde I'(§ + 1) ¢ a funcdo gama (ARTIN, 2015), que ¢ dada pela Equacao 32
)
rE+1)= & (32)

2 nl!
\/Ez(n_ﬂ)/z
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3.5.3 Diametro de Feret

O diametro de Feret mede a maior distancia entre dois pontos ao longo de uma
regiao de interesse da imagem. Em geral, pode ser definido como a distancia entre os
dois planos paralelos que restringem o objeto perpendicular a essa direcao. A Figura 17

exemplifica a extracao do diametro de Feret para um objeto tridimensional.

Figura 17 — Visualizacao do diametro de Feret para um objeto 3D.

3.5.4 Achatamento

O achatamento de objeto tridimensional mede a razao entre o menor comprimento
do objeto (L) € o comprimento intermediario (L;,;. O comprimento intermedidrio é o
segundo maior entre os eixos x, y, 2. Tendo definido esses comprimentos, o achatamento é

calculado pela Equacao 33

Lmin
Lint

Fl = (33)

valores préximos de 1 indicam baixo achatamento, enquanto valores acima de 1 indicam

grande achatamento. A Figura 18 nos dé a no¢ao do comportamento desta medida.
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achatamento = 1 achatamento = 2

Figura 18 — Visualizacao do comportamento do achatamento num objeto 3D. Adaptado
de Andrey et al. (2010)

3.6 Quality threshold

O algoritmo quality threshold clustering (QT) (HEYER; KRUGLYAK; YOOSEPH, 1999)
¢ uma técnica que agrupa os dados de acordo com um determinado limiar, assegurando
a qualidade de cada cluster. O QT utiliza como parametros o diametro e a quantidade
minima de pontos admitida por cluster.

O diametro funciona como o limiar para que dois pontos possam fazer parte de um
mesmo cluster, ou seja, define a qualidade do cluster. A quantidade minima de pontos
define a partir de quantos pontos pode-se considerar um cluster valido.

A entrada do algoritmo consiste de um conjunto de pontos G no espago
multidimensional. O cluster inicial é definido por um elemento qualquer de GG, representado
por A;, onde i € G. A partir do cluster inicial o algoritmo busca um elemento j € (G — A4;),

tal que:
N

> (ea, — g2 <t (34)

onde N ¢é a quantidade de pontos em G — A;, ca, é o centroide do conjunto A; et é o
limiar de qualidade.

O QT considera todos os clusters possiveis a cada iteracao, e utiliza a distancia

euclidiana como métrica para definir qual o melhor cluster candidato (FILHO et al., 2014).

Diferente de outras técnicas de agrupamento como o k-means, um dos algoritmos

mais populares de agrupamento, o QT nao fixa a quantidade de clusters formados (DUTTA;

OVERBYE, 2011), mas sim a distancia em que os elementos estao espacados e sempre gera

o mesmo resultado independentemente de quantas vezes for executado (DUTTA; OVERBYE,

2011).
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O QT ¢é utilizado neste trabalho para agrupar os atlas das proéstatas, que
serao selecionados para a fusao conjunta de rétulos. Os atlas sao representados pelas

caracteristicas comentadas na Secgao 3.5.

3.7 Segmentacao de Imagens por Modelos de Aparéncia de Forma

Um modelo de aparéncia de forma (AAM) é uma imagem para a qual existe uma
segmentacao correta para a estrutura que se deseja segmentar. Esse tipo de modelo é
comumente chamado de atlas anatomico, e pode ser uma imagem de um tnico individuo
ou um conjunto de de imagens de vérios individuos (DILL et al., 2013).

O método mais simples de segmentagao com AAM segue o seguinte esquema.
Aplica-se um registro rigido do atlas com a imagem alvo. Esta operacao coloca as imagens
no mesmo sistema de coordenadas. Em sequéncia é aplicado um registro deformavel que
ajusta as estruturas internas do atlas na imagem alvo. Finalmente as regioes da mascara
da segmentacao do atlas sao transferidas para a imagem alvo através da transformacao

inversa. A Figura 19 ilustra este processo.

Atlas

Registro
Deformavel

mapa de deformacao

matriz de
transformacgao

Mascara resultante Méscara da estrutura
da segmentacac no atlas

Transformagao ‘ Transformagao
‘ Inversa Inversa

Figura 19 — Esquema de segmentacao utilizando atlas.
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Os métodos de segmentacao por atlas tém como vantagem a transferéncia das
informagoes, das estruturas presentes no atlas para a imagem alvo. Entretanto, quando
existem estruturas muito diferentes presentes no atlas este método tende a falhar.

Este tipo de problema ocorre geralmente em individuos com lesoes ou tumores.
Por conta disso foram propostos métodos baseados em multiplos atlas, pois dessa forma
é introduzida uma redundancia de informacao, evitando grandes distor¢oes durante o
registro deformavel (HAMMERS et al., 2003).

Neste trabalho é utilizada a técnica chamada Fusdo conjunta de rotulos. Esta
técnica de segmentacao baseada em atlas realiza a combinagao de méscaras dos atlas
através de esquema de votagao ponderada. Na secao seguinte ¢é feito um aprofundamento

sobre esta técnica.

3.7.1 Fusao Conjunta de Roétulos

Seja Fr uma imagem alvo a ser segmentada e A; = (Fy, S1), ..., Ap = (F,,, Sy) 0s n
atlas de uma base de treinamento. As imagens dos atlas deformadas pelo registro e médscaras
sao representadas respectivamente por A; e S;. Cada atlas produz uma segmentacao
candidata para o imagem alvo. A fusao de rétulos integra todas as segmentacoes candidatas
para melhorar a precisdo de segmentagao na solugao final (WANG et al., 2013).

Dada a segmentagao correta Sr(x) e S;(z) a segmentacao obtida pelo i-ésimo atlas.

O erro produzido na segmentacao é calculado pela Equacao 35
Sr(x) = Si(z) + 8 (z) (35)

onde §'(x) ¢ a diferenca de rétulo entre o i-ésimo atlas e a imagem alvo em z. Quando
Si(x) =1, 6%(x) € {—1,0} e quando S;(x) =0, 6*(x) € {0,1}.
Agora vamos definir a estrutura de votagao ponderada, onde em cada x, uma

segmentacdo de consenso S(x) é obtida pela Equagao 36

S(z) = Z wi(w)Si() (36)
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onde w;(x) sdo os mapas de pesos com variagao espacial que somam 1 em cada x. Nosso
objetivo ¢ encontrar o conjunto de pesos de votagao que minimiza o erro total esperado

entre S;(z) e Sp(x), como pode ser visto na Equagdo 37
Es\(@),....0m (@) [(ST(UE) — 5(2))*|Fp, Py, ooy By | = w! My, (37)

onde w, ¢ da forma w, = [wy(z), ..., w,(x)], e t denota a transposi¢ao do vetor. O termo

M, ¢é a matriz de dependéncia:

My (i, j) = p(0'(z) (z) = 1| Fr, Fy, ... Fy) (38)

A matriz M,(i,j) estima o quanto os atlas i e j produzem simultaneamente erro para
a segmentacao na imagem alvo, dadas as segmentacoes F,. E f4cil notar que o produto
§(x)d7 (z) assume apenas os valores 0 e 1, sendo que o valor 1 ¢ atingido apenas quando
ambos os atlas produzem rétulos diferentes da imagem alvo.

Nesta modelagem, para atingir a fusao de rétulos 6tima, a votacao de pesos deve
ser selecionada de tal modo que a expectativa da diferenca da combinagao de rotulos seja

minimizada, conforme a Equacao 39,

wh = argmin w, M,w, sujeitoa Zwm(z) =1 (39)
i=1

A maior dificuldade desse método é conhecer o valor de M,, a matriz de diferencas de
rétulos combinados em pares esperados entre os atlas e a imagem alvo. Estes termos
estao condicionados na imagem alvo e todas as imagens de atlas. Como a diferenca de
rétulo conjunta é condicionalmente independente dos atlas restantes, assim podemos

simplificar Equagao 40 da seguinte forma:
M, (i, j) = p(8'(2)8" (x) = 1 Fp, P, ..., Fy) = p(&' () (x) = 1| Fr, F}, Fy)  (40)

Outro ponto importante deste método de fusao de rétulos, é a inclusao da informacao
de intensidade. Para isso sao utilizados patches em torno do vozel considerado. Os wvozels
fora dos patches sao desconsiderados, pois sao condicionalmente independentes dos wvozels
dos patches. Entao alteramos os termos F; para Fj(y), onde y € N(x), com N(x) sendo um
patch centrado em x. Quando sao incluidas as informacoes de intensidade na Equacao 40

temos :
B

M (i, §) = p(6"(x)¥ () = UFr, Fy, .., Fa)a | > |[Fr(y) = E(y)l [Fr(y) — F(y)l | (41)

yEN (z)
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Esta aproximacao de M, (7, j) é baseada na suposigao de que a esperanca da diferenca
de rotulos produzida por um atlas é grande quando a diferenca de intensidade da imagem
alvo para a imagem deformada pelo atlas é alta.

A fusdo conjunta de rétulos é utilizada neste trabalho para a segmentagao inicial da
prostata, utilizando multiplos atlas. Esta técnica é utilizada nesta etapa pois tem grande
precisao, embora necessite de uma técnica complementar para gerar uma segmentagao

mals precisa.

3.8 Modelo de Ising

O modelo de Ising estuda os dominios magnéticos de alguns tipos de materiais
que sofrem uma magnetizacao espontanea a uma certa temperatura. A ocorréncia
deste fenomeno se deve ao fato da temperatura influenciar a orientacao dos spins
atomicos (MCCOY; WU, 2014).

Sua versao original foi proposta por Wilhelm Lenz, em 1920 e resolvido por Ernst
Ising, em 1925. A modelagem original contava com uma rede unidimensional de spins
sujeitos a uma interagao que os alinhassem.

Apesar de ter sido, originalmente, proposto para o estudo de fenomenos magnéticos,
sua utilizagao é muito ampla em fendmenos em que a cooperacao entre as partes menores
de um conjunto, faz com que um padrao fique evidente. Suas aplicacoes vao desde
a dinamica de gases, biologia, economia, aprendizado de méquina, processamento de
imagens, etc (SANTOS, 2014).

A modelagem matematica de Ising parte do principio que os atomos estao
organizados como uma rede cristalina regular (LAVIS, 2015). Os spins podem assumir os
valores -1 e 1, que correspondem as orientagoes opostas de um dipolo magnético (BENTREM,
2010). A Figura 20 ilustra o fenémeno da inversao de um spin dentro de uma rede quadrada.

A energia que o sistema gasta para que haja um alinhamento entre spins é dada

pela Equacao 42:

N
E=-J]) sisj—B)Y s (42)
(i) i=1

onde F é a energia do sistema. A constante de acoplamento dos spins J indica o quanto

um spin tende a influenciar a mudanca de estado de um vizinho. Se J < 0 entao os spins
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Figura 20 — Representacao da inversao de um spin de s = 1 para s = —1 numa rede

quadrada. As linhas entre os spins representam as suas associagoes.

se alinham paralelamente, se J > 0 os spins se alinham antiparalelamente. Os spins sao

representados por s e B é o campo magnético externo a qual o sistema estd submetido.
Quando consideramos que as interagoes entre spins vizinhos (i, ) dentro da rede

sao diferentes, temos um J especifico denotado por J;;. Se levarmos em consideracao que

nao ha um campo externo, isto é, B = 0, a Equacao 42 se torna

E=— Z Jijsisj (43)
(4)

Agora considere o modelo de Ising no ensemble candnico (SALINAS, 2005), isto é,
em contato com um reservatorio que mantém a temperatura constante. A probabilidade
que o sistema assuma uma configuracao de energia FE é dada por:

e B

P(E) = — (44)

onde Z ¢é um fator de normalizacao chamado funcao de particao, g = %, sendo k a
constante de Bolztmann e T" a temperatura do sistema. A funcao de particao é calculada

através da Equacao 45:
Z=Y e (45)

onde S; é uma configuracao que o sistema assume, N é o ntmero total de configuracoes
possiveis a serem atingidas e F é a energia do sistema (Equacao 43).

A quantidade de configuracoes possiveis é muito grande, por exemplo, para uma

2100

rede com 100 spins, temos configuragoes possiveis, o que torna o calculo exato de
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Z praticamente impossivel de se obter analiticamente. Entretanto é possivel obter uma
solucao de Z com boa aproximacao. Isto é feito utilizando o algoritmo de Metropolis.

O algoritmo de Metropolis é um tipo de método de Monte Carlo (LAVIS, 2015) que
usa uma estratégia de amostragem por importancia. Isto quer dizer que sao desconsideradas
as configuragoes de peso estatistico irrelevante (a maior parte das configuragoes). Apenas
configuragoes com energias proximas a energia média do sistema sao significativas (SANTOS,
2014).

O problema é escolher tais configuracoes. Para isto considere a situagao em que
ocorre a inversao do spin que leva o sistema de uma configuracao o para uma configuracao

¢ e provoca uma variacao de energia dada por AE, com uma taxa de transi¢ao we ,. Tem-se

P(E,) =) we,P(E) (46)
¢

a Equacao 46 é chamada de balanco detalhado e garante a existéncia de um estado de

equilibrio (KRAUTH, 2006) e a taxa de transicao we, é dada por:

P(E —BEs
We o = ( a) _ ¢ — ¢ PAE

P(E:) e Pk

(47)

= ¢ P2F para AE < 0 e 1 para

Uma possivel solucao para Equacao 47, é fazer we ,
AFE < 0 (SANTOS, 2014). Com a condigao de balango detalhado definida, é possivel

apresentar o algoritmo de Metropolis. Este algoritmo é baseado nas seguintes premissas:

e partindo de uma configuracao inicial da rede quadrada, seleciona-se aleatoriamente
um spin e inverte-se seu valor;

e se a energia do sistema diminui (AE < 0), a nova configuragao é aceita e outra
configuracao é selecionada.

e se a energia do sistema diminui AE < 0, a nova configuragdo é aceita com

probabilidade e~ #2F

Observe que taxa de transi¢ao we, ¢ na verdade a probabilidade de mudanga de uma
configuragao para outra. O algoritmo percorre todos os spins da malha, e este processo
¢é repetido por uma quantidade definida de iteragoes. A cada iteragao a temperatura do
sistema é resfriada até chegar a temperatura critica.

Isto é feito pois em baixas temperaturas, os spins se alinham paralelamente a passo

que em temperaturas muito altas sua orientacao é aleatoria e a magnetizacao vai a zero. Na
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temperatura critica, quando a magnetizacao é dada pela soma dos spins, um aglomerado
de spins paralelos se forma e domina o comportamento do material.

A Figura 21 ilustra a dinamica do algoritmo de Metropolis aplicado em uma malha
contendo 16 spins. A malha é iniciada com valores aleatorios de spins, a espessura da
linha que une cada elemento representa a constante de acoplamento J;;. A medida que o

algoritmo vai progredindo ¢é possivel observar um agrupamento de spins.

Figura 21 — Dinamica do algoritmo de Metropolis para uma malha de 16 spins.

O modelo de Ising é utilizado neste trabalho para a modelagem dos vozels presentes
nas imagens de RM da préstata. Os voxels sao tratados como spins e a orientagao do spin

representa o rétulo do vozel como sendo pertencente a préstata ou nao.

3.8.1 Algoritmo de Wollff

O algoritmo de Wollff foi proposto para simulacoes de Monte Carlo a fim de analisar
a dinamica do modelo de Ising (GOULD et al., 1996; KOMURA; OKABE, 2012). Este algoritmo
tem como objetivo criar clusters de spins e em seguida atualizar simultaneamente todos os
spins do cluster durante uma iteragao de Monte Carlo. Esta estratégia tem como vantagens
a solugao do problema da desaceleragao critica (NYFELER; WIESE, 2005) e aumento da
qualidade de medigoes estatisticas (JANKE; SCHAKEL, 2004).

Os clusters gerados pelo algoritmo de Wolff sao construidos da seguinte forma:
inicialmente é escolhido aleatoriamente um spin para ser a semente do algoritmo, em
seguida ¢é verificada a variacao da energia causada pela mudanca de estado de um spin,
dada pela Equagao 48:

AE =F; .1 — E; (48)

onde AFE é a variacao da energia, E;,; é a energia apds a mudanga de estado do spin

semente, e E; é a energia antes da mudancga de estado. Tanto E;,; e F; sao obtidas pela
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Equacao 43. Se AE < 0, entao os spins sao adicionados ao cluster com uma probabilidade
P,y =1.Se AE > 0, entao os spins sao adicionados ao cluster com probabilidade P44,
dada pela Equagao 49:

—2AFE

Padd =1—eTkB (49)

Este processo se repete até que todos os spins sejam analisados.

A Figura 22 ilustra a aplicagao do algoritmo de Wolff numa rede de tamanho 6 x 7.
A configuracao a corresponde ao estado inicial da malha, as linhas mais espessas indicam o
acoplamento entre spins vizinhos (J;; da Equacao 43). A configuracao b mostra os clusters
iniciais (circundados pelas linhas pontilhadas) e a configuragdo ¢ mostra o resultado final

do algoritmo apds todos os spins terem sido atualizados.
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Figura 22 — Configuracoes de uma rede de tamanho 6 x 7, os spins evoluem de acordo
com o algoritmo de Wollff.

3.8.2 Medicoes do Modelo de Ising

A partir da dinamica do modelo de Ising é possivel obter medidas termodinamicas,
que descrevem macroscopicamente o sistema. A seguir sao apresentadas as medidas

utilizadas neste trabalho.

e Magnetizacao por spin (M): mede a contribuigao de cada spin ao campo magnético
gerado espontaneamente pela rede de spins. Podemos calcular (M) através da

Equagao 50
XN
(M) == s (50)

/ . . N ’ . . ~
onde N é a quantidade de spins, o termo ) ;" s; é conhecido como magnetizacao M.
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e Densidade energética (E) mede a energia total gasta para que o sistema esteja em

equilibrio em relagao a quantidade de spins, (E) é calculado pela Equagao 51

(B)= -5 > B 51)

onde FE) ¢é dado pela Equacao 43.
e Calor especifico (C') mensura a quantidade de energia por spin necessaria para que
a temperatura do sistema varie. Esta medida esta intimamente ligada a variancia da

energia do sistema, como pode ser visto na Equacao 52

1 9 9
C = —(F*) - (B)") (52)

onde (E?) — (E)2 é a variancia da energia (Equagao 43) do sistema obtida pelo
algoritmo de Wolff. A quantidade de spins é representada por N e a temperatura do
sistema é T

e Suscetibilidade magnética x: mensura a capacidade de um material se magnetizar

sob a acao de uma estimulacao magnética. E calculada pela Equacao 53

X = 5 (%) = () (53)

onde (M?) — (M)? é a variancia obtida pela aplicacdo do algoritmo de Wolf.

e Entropia de bloco Sy;«n: calcula a entropia em relagdo a uma regiao retangular de
tamanho M x N. Esta medida é muito importante na descricao de uma sequéncia
de elementos que se repetem dentro da rede de spins. O valor de Sy« n é dado pela

Equagao 54
1

AM>< N) (54>

Suxn = p(Ayxn)in
MxN p(MN)p(

onde p(Apyxn) €é a probabilidade de ocorréncia do bloco de spins denotado por
Ay n- Nota-se que é necessario especificar uma configuragao particular de spins
para obter o valor desta medida.

e Correlagoes spin-spin: esta medida nos diz o quanto de correlacao podemos esperar
entre dois spins que estao a uma certa distancia d. E f4cil notar que esta medida
depende do parametro d, por isso para cada d temos uma correlagao. Outro parametro

que nao aparece na Equacao 55, mas que ¢ de grande importancia é um eixo no
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qual sera calculada a distancia. Neste caso o eixo escolhido é aquele cujos elementos

obedecem a relagao s;,, onde x = y.

_ S (sar) + (s15y0) -

Xn(d) Z Z 9

3.9 Modelos probabilisticos

A utilizagdo de modelos probabilisticos (MP) é bem ampla no contexto da
segmentacdo de imagens (GHOSE et al., 2013). Neste trabalho utilizamos modelos
probabilisticos para auxiliar o algoritmo de Metropolis (KRAUTH, 2006) a encontrar

o volume mais préximo possivel da prostata.
3.9.1 Modelo Probabilistico de Posicoes

Este modelo probabilistico representa a distribuicao espacial dos voxels pertencentes
ao volume da proéstata nas marcacoes do especialista, onde cada elemento representa a
probabilidade amostral do voxel pertencer a prostata.

Para a constru¢ao do modelo denotado por M, considere F(x,y,z) o voxel da
posicao (z, y, z) do i-ésimo volume da base de treinamento que pertence ao objeto (préstata),
p(F(x,y,z)) é definida como a probabilidade amostral do vozel da posi¢ao (z,vy, z) fazer
parte do objeto, que é dada pela Equagao 56

Z? E(Jf, Y, Z)

n

p(F(z,y,2)) = (56)

onde n é a quantidade de volumes da base de treinamento.

Foi criado um volume com as mesmas dimensoes dos exemplos da base de
treinamento e para cada posigao (x,y, z) o valor do vozel foi configurado como p(F'(x,y, z)).
A Figura 23 mostra o processo de criagado do modelo gerado. A Figura 23(a) mostra os
volumes das maragoes do especialista (em binario), a Figura 23(b) mostra o MP gerado
com uma pseudo cor, para enfatizar como as probabilidades estao distribuidas no modelo.

A Figura 23(c) mostra os vozels com maior probabilidade de pertencerem a préstata
em tonalidades de vermelho. Enquanto as tonalidades mais proximas do azul indicam

menor probabilidade do vozel.
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=P

Figura 23 — Criacao do modelo probabilistico geral: a) as imagens segmentadas pelo
especialista; b) o modelo gerado em tons de cinza; c¢) versao do modelo
colorida artificialmente.

E possivel observar na Figura 23(b) que os vozels com maiores probabilidades (em
vermelho) se concentram na regiao central da imagem, e a medida que os vozels se afastam
do centro as probabilidades diminuem (em azul). Esta caracteristica se deve ao fato da
prostata se encontrar na regiao central nas imagens utilizadas na construg¢ao do modelo
probabilistico.

Outra caracteristica interessante é a formacao de faixas continuas de voxels com
mesma probabilidade, como pode ser visto na Figura 23(b). Esta caracteristica é muito
importante na etapa de refinamento da segmentacao, pois permite utilizar todos os vozels

com a mesma probabilidade e que sao vizinhos de uma maneira simples.
3.9.2 Modelo Probabilistico de Intensidades

O modelo probabilistico de intensidade, representa a distribuicao das intensidades
de voxels da prostata. Este modelo é construido como uma distribuicao gaussiana, para
isso sao criadas dois tipos de imagens, média e desvio padrao. Essas imagens sao obtidas
das classes de imagem, no caso prostata e nao prostata.

A probabilidade é obtida através da distribuicao gaussiana, onde o centro e largura
da gaussiana sao dados pela imagem média e imagem de desvio padrao, como pode ser
visto na Equagao 57:

1 (V(m,y,z) - MV(J[:yz))2
P (V(z,y,2)) = ————exp | — = 57
(V(2,y,2)) Brovens 14 ( EE (57)

onde 0y (.. ¢ 0 voxel na posicdo (x,y,z) da imagem de desvio padrao, enquanto que

v (z,y,2) € 0 voxel na posigao (x,y, ) da imagem média.
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A Figura 24 ilustra os mapas probabilisticos de intensidade. Sao mostradas as
imagens dos mapas de intensidade da prostata e do que nao é prostata. E notdvel que as
préstatas se concentram na regido central das imagens, parte mais clara na Figura 24(a),
a imagem de desvio padrao da préstata reforca essa hipdtese, visto que na regiao central
na Figura 24(b) é mais escura o que indica pouca variacao nessa regiao. A Figura 24(c) e

a Figura 24(d) representam as imagens da média e desvio padrao da nao préstata.

Figura 24 — Imagens dos modelos probabilisticos. (a) imagem da préstata média, (b)
imagem do desvio padrao da préstata , (c) imagem da nao préstata média,
(d) imagem do desvio padrao da nao préstata.

Assim como o modelo probabilistico de posicao, as imagens de média e desvio
padrao geradas sao obtidas de todos os atlas da base Estes modelos probabilisticos sao
utilizados no modelo de Ising para o célculo da energia, que funciona como uma métrica

na determinacao se uma voxel pertence a prostata ou nao.

3.10 Reconhecimento de Padroes

As técnicas de Reconhecimento de Padroes (RP) classificam informagoes (padroes)
baseado ou em conhecimento prévio ou em informacoes estatisticas extraidas dos padroes.
Um padrao é tudo aquilo para o qual existe uma entidade nomeéavel representante,
geralmente, criada através do conhecimento cultural humano (ALMEIDA DE J.D.S. ; LUIS,
2010). O objetivo do RP ¢é a classificagao (agrupamento das amostras em classes) e o
reconhecimento de objetos desconhecidos como pertencente a uma das classes criadas.

Os sistemas de RP sao formados por um sensor que captam observagoes a serem
classificadas ou descritas; um mecanismo de extracao de caracteristicas que discretiza
as observacoes captadas pelo sensor para formar o vetor de caracteristicas; e por ultimo

um mecanismo que rotula as amostras observadas, essa rotulagem pode ser feita de
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duas maneiras: supervisionada e nao supervisionada. Na abordagem supervisionada um
supervisor apresenta um conjunto de dados ja rotulados, chamado conjunto de treinamento,
para que o padrao seja aprendido. Na abordagem nao supervisionada o proprio mecanismo
de classificacao agrupa os dados e consecutivamente rotula os agrupamentos.

Um dos pontos cruciais de um sistema RP é a escolha de caracteristicas. As
caracteristicas devem conter a maior parte da informacao relevante e a dimensao do
conjunto de caracteristicas nao deve ser muito grande. Para isso, é importante utilizar
um método que diminua a quantidade de caracteristicas, principalmente as que nao
acrescentam muita informacao a cerca de um padrao.

A seguir serd visto um método de classificacao supervisionado amplamente utilizado

na literatura pela sua robustez e rapidez, chamado Maquina de Vetores Suporte.

3.10.1 Maquinas de Vetores Suporte

A Maquina de Vetor Suporte (MVS) é um método de aprendizagem de maquina
supervisionado usado para estimar uma funcao com o objetivo de classificar um conjunto
de dados em classes. Um método de aprendizado supervisionado significa que a partir de
um conjunto de casos previamente rotulados, chamado conjunto de treinamento, o método
é capaz de aprender a reconhecer um padrao (MA; GUO, 2014).

A MVS é fortemente baseada na teoria da otimizagao matematica, ja que o seu
funcionamento consiste em maximizar a distancia entre pontos que representam as duas
classes e uma superficie de separagao, chamada de hiperplano (VAPNIK; IZMAILOV, 2017).
As restricoes do problema sao representadas pelos casos do conjunto de treinamento.

A MVS foi originalmente desenvolvida para lidar com conjuntos de dados

linearmente separaveis. A classificacao de conjuntos linearmente separaveis consiste em

[©N

determinar uma funcao f : x C R — R, onde uma dada entrada z = {1, va, ..., 7, }*

considerada parte da classe positiva se f(x) > 0 e negativa em caso contrario, se f(z) é
uma funcao linear de x € X entdo f(x) pode ser escrita como:
n
f(x) :<w~x>—|—b:Zwixi—|—b (58)

i=1
sendo (w,b) € R" x " os parametros que controlam a fungao e a regra de decisao que é
geralmente dada pelo sinal de f(z), convenciona-se que o sinal(0) = 1. Os parametros w;

sao aprendidos por um algoritmo de aprendizado a partir dos z;.
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O MVS utiliza um algoritmo de aprendizado supervisionado, chamado de vetores
suporte para encontrar o hiperplano, isto significa que é necessaria a existéncia de uma
sequéncia de casos de treino os quais contém um roétulo indicando a classe da amostra
pré-classificada. O objetivo apds o treinamento é classificar novas amostras ainda nao
rotuladas.

Originalmente a MVS trabalha apenas com conjuntos de dados linearmente
separaveis. Para que a MVS possa classificar amostras que nao sao linearmente separaveis,
é necessario aplicar uma transformacao nao-linear que transforme o espago entrada para
um novo espago chamado espago de caracteristicas. Um conjunto de dados ¢é dito nao-
linearmente separavel, caso nao seja possivel separar os dados com um hiperplano.

O espaco de caracteristicas deve apresentar dimensao suficientemente grande
(SMOLA, 2000), e através dele, a amostra pode ser linearmente separével. Uma vez realizada
a mudanca do espaco de entrada para o espaco de caracteristicas é possivel definir um
hiperplano de separacao através de uma funcao linear. Para a construcao do hiperplano
no espago de caracteristicas ¢é utilizada uma fungdo K chamada de nicleo (kernel).

Uma funcao nicleo calcula o produto interno de dois vetores do espago de entrada

(x; e x;) para o espago de caracteristicas. A fungao nicleo é dada por:
K (2, 25) = (< ®(2;) - D(z5) >) (59)

é necessario que a fungdo ®(.) pertenca a um dominio em que seja possivel o calculo do
produto interno. A funcao K pode realizar o mapeamento das amostras para um espaco
de dimensao muito elevada sem aumentar a complexidade dos célculos. Uma importante
familia de fungoes de nicleo ¢é a fungao de base radial, muito utilizada em problemas de
reconhecimento de padrdes e também utilizada neste trabalho. A funcao de base radial é
definida por:

i — 4
K(zi,x;) = G(TJ) (60)

Neste trabalho a MVS sera utilizada para a classificacao de regioes de interesse que podem
conter lesoes da préstata, isto é feito a partir das caracteristicas de textura de imagens

obtidas pelas medidas do modelo de Ising.
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3.10.2 Validacgao do resultados da classificagao

Nesta se¢ao sao apresentadas as medidas utilizadas na avaliagao da metodologia.
As medidas foram divididas em dois grupos, medidas de avaliacao da segmentacao e da

classificacao de lesoes.
3.10.2.1 Medidas de avaliacao da segmentacao

As métricas adotadas para a avaliacao da segmentacao da prostata neste trabalho
podem ser divididas em dois tipos: métricas de volume e métricas de contorno. As medidas
de volume levam em conta todos os vozrels da imagem, enquanto as medidas de contorno
consideram apenas os vozels presentes nas bordas dos objetos segmentados.

As métricas de volume utilizadas foram: o coeficiente de Dice (DSC) (LITJENS
et al., 2014b), volume relativo da diferenga (RVD)(LITJENS et al., 2014b), fracdo de
verdadeiros positivos (TPF). Estas sdo métricas amplamente utilizadas na literatura
para medir o desempenho da segmentacao. As duas primeiras sao mais especificas para
dados volumétricos e as outras sdo muito utilizadas em detegdo de objetos (FENSTER;
CHIU, 2005).

O DSC ¢ dado pela Equagao 61:

2| X NY|

onde | X| é o volume de referéncia da marcacao do especialista e |Y| é o volume obtido
pela técnica de segmentacao. A faixa de valores compreendidos por esta medida vai de
0% (nenhuma correspondéncia entre os volumes) a 100% (total correspondéncia entre os
volumes).

O volume relativo da diferenca é dado pela Equagao 62:

RVD(X,Y) = 100 * (% 1) (62)

valores negativos indicam que o volume segmentado pelo algoritmo é maior que o volume
de referéncia, zero indica que os volumes sao iguais e valores positivos indicam que o
volume de referéncia é maior do que o segmentado pelo algoritmo.

As métricas de contorno utilizadas foram: a distancia absoluta média da superficie

(MAD) e a distancia de Hausdorff (MAXD). A MAD ¢ definida como a distancia entre
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o vértice m; do contorno M e o vértice mais proximo do contorno A. O conjunto M ¢é
dado por m; : i =1,..., N, obtido da marcacao do especialista e o contorno gerado pelo
algoritmo é dado por A a; : 7 =1,..., N. Podemos definir o MAD pela Equacao 63. A
MAXD é a maior distancia obtida pelo MAD, é dada pela Equacao 64.

LS
MAD:3E;;ﬂm%A) (63)
MAXD = max{d(m;, A)} (64)

3.10.2.2 Medidas de avaliacao da classificacao

A avaliagao do desempenho da metodologia proposta é feito por meio das seguintes
métricas: sensibilidade, especificidade e acuracia. Para o calculo destas métricas é definido
TP como a quantidade de verdadeiros positivos, T'N sao verdadeiros negativos, F'P sao
os falsos positivos e F'N sao os falsos negativos.

A sensibilidade é dada pela Equacao 65, a especificidade é dada pela Equacao 66, e

a acuracia dada pela Equacao 67.

TP
SN = TB L FN (65)
TN
“P=TNYFP (66)
TP +TN
= TPYTN+ FP+ FN (67)

Dessa forma, uma lesao que foi classificada como lesao é um verdadeiro positivo. A
sensibilidade mede a taxa de verdadeiros positivos, enquanto a especificidade mede a taxa
de verdadeiros negativos e a acurdcia mede a taxa de acerto tanto de verdadeiros positivos

como verdadeiros negativos.
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4 Segmentacgao da proéstata

Neste capitulo é apresentada a metodologia para a segmentagao automaéatica da
prostata. Em seguida sao apresentados os resultados obtidos e é feita uma discussao sobre
eles. Finalmente sao feitas algumas consideragoes sobre a metodologia para a segmentagao

automatica da prostata.

4.1 Metodologia

Nesta secao é apresentada a metodologia para a segmentacao da préstata. O método
de segmentacao proposto é baseado em quatro etapas: aquisicao, pré-processamento,
segmentacao inicial e refinamento da segmentacao.

A aquisicao consiste na utilizagao de trés bases de imagens de RM com ponderacao
em T2. O pré-processamento tem como objetivo reduzir ruidos e realizar a corregao de
bias field.

A segmentacao inicial é necessaria pois hd uma considerdvel variagao do tamanho e
formato da préstata. Isto dificulta a construgao de um modelo probabilistico geral para
que a segmentacao seja precisa. Nesta etapa obtemos um volume préximo ao da prostata
que pode ser menor ou maior que o volume desejado.

A segunda etapa consiste do refinamento da segmentacao obtida na primeira etapa,
que é realizado com o modelo de Ising. Sao construidos o modelos probabilisticos de posicao
e de intensidades que sao associados aos volumes das prostatas. O fluxo de atividades

pode ser visto na Figura 25.

4.1.1 Aquisicao de imagens

As imagens médicas utilizadas na avaliacdo da segmentacao da prostata foram
obtidas de trés bases de imagens publicas: Prostate 3T, PROMISE12 e Prostate Fused-
MRI-Pathology. O objetivo de utilizar essas bases ¢é validar a metodologia proposta em
conjuntos diferentes de exames de RM da proéstata.

A Base Prostate 3T tem como principal caracteristica o fato de ter sido adquirida
pela mesma equipe de radiologistas no mesmo centro, portanto hé pouca variagao no

tocante a intensidade de wozels nesta base. J4 a base PROMISE12 apresenta grande
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Figura 25 — Fluxograma da segmentacao da prostata.

variagao nos exames, visto que foram obtidos em centros diferentes, por equipes diferentes.

As duas pimeiras bases apresentam apenas marcacoes da prostata, enquanto que a base
Prostate Fused-MRI-Pathology apresenta marcacao da préstata e das lesoes, o que a torna
muito 1util para verificar o fluxo completo da metodologia proposta neste trabalho

Os exames da base Prostate 3T foram realizados em equipamento Siemens

TIM, obtidas do Radboud University Nijmegen Medical Centre (RUNMC), Holanda.

A ponderagao utilizada é T2, com fatias de 4mm de espessura com campo de 3T (77?).

A distribuigao é feita em formato DICOM, cada arquivo contém os parametros de
aquisicao do exame, exceto informacoes privadas de cada paciente. Esta base é constituida
de 30 casos com as respectivas marcagoes do especialista.

A base PROMISE12 é formada por 50 casos, obtidos por RM com ponderacao em
T2 e no plano axial. Esses casos incluem além do exame de RM uma méscara contendo
a marcacao do especialista. Os dados foram adquiridos em varios centros e os scanners
de RM séao de diferentes fornecedores e possuem diferentes protocolos de aquisi¢ao (por
exemplo, diferengas na espessura da fatia, com / sem bobina endorretal). O conjunto é
selecionado de tal forma que ha uma grande variacao nos tamanhos e na aparéncia da

prostata.
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A distribui¢do dos exames ¢é feita em formato MHD / RAW. Todas as imagens
ponderadas em T2 tem vozel com quantizacao de 16 bits. As imagens possuem dimensoes
variadas tanho na quantidade de fatias como na altura e largura.

A terceira base de imagens utilizadas neste trabalho fazem parte da colecao Prostate
Fused-MRI-Pathology. Estes exames, juntamente com o ground truth foram obtidos do
National Cancer Imaging Archive (NCIA) e estao disponiveis na internet pelo The Cancer
Imaging Archive (TCIA) (BLOCH et al., 2015).

Esta base compreende um total de 28 exames de RM obtidos com quatro parametros:
ponderagao em T1 e T2, difusao ponderada e melhoramento de contraste dinamico.
Todas as RMs sao acompanhadas da histologia digitalizada obtidas da prostatectomia
radical (SINGANAMALLI et al., 2016).

As imagens obtidas das RMs estao no formato DICOM, e foram obtidas com campo
de 3 Tesla, as RMs em T2 foram adquiridas no plano axial, coronal e sagital, enquanto
as imagens com os outros parametros foram obtidas apenas no plano axial. As imagens
possuem 16 bits por voxel, espacamento entre voxels de 0.6mm x 0.6mm e a espessura
em cada fatia é de 3mm. Em todos os exames as fatias tém resolucao de 320 x 320 pizels,
entretanto o numero de fatias é variado.

Apenas 16 casos contém as delineacoes das lesoes, por esta razao sao utilizadas
neste trabalho apenas estes 16 exames. A coleta e analise de dados foram fornecidas por
Anant Madabhushi, PhD, Case Western Reserve University e Michael D. Feldman, MD,
PhD, Hospital da Universidade da Pensilvania (TOTH et al., 2014).

A Figura 26 mostra trés exemplos de imagens de RM utilizadas neste trabalho. Os
contornos na cor vermelha indicam as préstatas. A Figura 26(a) é um exemplo da base
Prostate 3T, a Figura 26(b) é um exemplo da base PROMISE12 e Figura 26(c) é um
exemplo da base Prostate Fused-MRI-Pathology.

4.1.2 Pré-processamento

Durante a etapa de pré-processamento sao aplicados em sequencia os filtros da
média nao local e N3 em todas as imagens da base. A Figura 27 ilustra o a sequéncia de

filtros aplicados durante o pré-processamento.
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Figura 26 — Exemplo das imagens utilizadas neste trabalho. Na Figura 26(a) um exemplo
da base Prostate 3T, na Figura 26(b) um exemplo de imagem da base
PROMISE12 e na Figura 26(c) um exemplo de imagem da base Prostate
Fused-MRI-Pathology

Figura 27 — Pre-processamento aplicado ao exame CASE02. (a) Imagem original, (b)
aplicacao da média nao local, (c) aplicagao do N3.

Como pode ser visto na Figura 27(a) existem muitos ruidos e o bias field corrompeu
a imagem de modo que nao é possivel distinguir o contorno da proéstata. Com a aplicagao
do filtro da média nao local ( Figura 27(b)) é possivel ver bem menos ruidos e a defini¢ao
mais nitida do contorno da préstata. J4 na Figura 27(c) é possivel ver a prostata com

muito mais defini¢ao, apds a aplicacao do filtro N3.

4.1.3 Segmentacgao Inicial

A segmentagao inicial é necessaria, pois ha uma consideravel variagdo do tamanho

e formato da préstata, o que dificulta a a segmentagao precisa da préstata em apenas uma
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etapa. Por isso, a segmentacao inicial obtém um volume préximo ao da préstata que pode
ser menor ou maior que o volume desejado.

A etapa de segmentacao inicial consiste em aplicar a fusao conjunta de rétulos de
varios atlas. Isto gera um volume aproximado da préstata. Entretanto existem diversos
fatores que causam imprecisoes nesta operagao.

Entre diversos fatores podemos destacar a variagao dos protocolos de aquisicao de
imagem, estruturas anatomicas e até condigoes patologicas entre os diferentes sujeitos.
Para contornar essas dificuldades, foram adotadas duas medidas: a) construir grupos de

atlas baseados na forma da préstata e b) selecao automética dos atlas.

4.1.3.1 Agrupamento de Atlas

O agrupamento de atlas tem a finalidade de reduzir a quantidade de operacoes
de registro realizadas durante a segmentacao. Além disso sabe-se de antemao que as
imagens possuem significativas variagoes de dimensoes e formas das préstatas, o que geram
segmentagoes falhas (LITJENS et al., 2014b).

O principal desafio nesta tarefa é encontrar quais sao os grupos presentes na base de
atlas. Para isso é necessario um algoritmo de agrupamento que nao requer como parametro
a quantidade de grupos. O algoritmo escolhido para esta tarefa foi o quality threshold
(QT) (FILHO et al., 2014).

O QT é utilizado para descobrir quais grupos de atlas estao presentes na base de
imagens. Para isto sao extraidas as caracteristicas descritas na Secao 3.5 de cada atlas.
Este processo gera um vetor de caracteristicas que é utilizado como entrada para o QT.

A Figura 28 ilustra o processo de agrupamento dos atlas na metodologia proposta.
Inicialmente os atlas das préstatas estao desagrupados (Figura 28(a)), em seguida, sao
extraidas caracteristicas de forma de cada atlas (Figura 28(b)), e finalmente o QT é
aplicado e gera os grupos de atlas, conforme pode ser visto na Figura 28(c).

A extracao das caracteristicas da proéstata foi realizada de duas formas. Primeiro
foram extraidas caracteristicas de toda a glandula. Em seguida a prostata foi dividida em
trés secgoes, e foram extraidas caracteristicas para cada seccao prostata.

As caracteristicas de toda a glandula tém como objetivo extrair informacoes gerais

do exame, como a quantidade de fatias, largura, altura e volume total (Subsegao 5.1.4). As
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Figura 28 — Agrupamento dos atlas através do QT. Em (a) os atlas estao desagrupados, em
seguida sdo exatraidas as caracteristicas de forma, em (b). Em (c) é aplicado
o QT para gerar grupos de atlas de préstatas semelhantes.

caracteristicas de seccoes da préstata, tem como objetivo extrair informagoes especificas
sobre a forma da préstata.

O seccionamento da prostata segue a sua estrutura anatomica da prostata: base,
glandula mediana e apice (VILLEIRS et al., 2005). Para cada secgao foram extraidas as
seguintes caracteristicas: circularidade, redondeza, diametro de Feret, achatamento e
volume.

Estas caracteristicas foram escolhidas devido a sua capacidade de discriminar
formas arrendondadas, que sao as principias diferencas anatomicas entre cada seccao
da préstata (ROSENKRANTZ et al., 2016). A Figura 29 ilustra o esquema de extragao de

caracteristicas de um atlas da prostata.
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Figura 29 — Secgoes da prostata. Azul a base, verde glandula mediana e amarelo o apice.
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A partir dos grupos criados, foi utilizado um esquema para selecionar um atlas
representante de cada grupo. Em seguida é descoberto o atlas mais similar a imagem alvo,

conforme é descrito na Subsecao 4.1.3.2.

4.1.3.2 Selecao de Atlas

A selecao de atlas tem um papel de grande importancia na metodologia proposta.
Esta sele¢ao permite uma reducao do custo computacional da metodologia. J& que nem
todos os atlas sao registrados na imagem alvo.

O primeiro passo é selecionar atlas representantes de cada grupo. Isto é feito da
seguinte maneira. Calula-se o vetor de caracteristicas correspondente ao centroide do
grupo. Em seguida é selecionado o atlas cujo vetor de caracteristica é mais similar ao vetor
centroide. A similaridade é calculada pela distancia euclidiana. A Figura 30 ilustra esse

processo,

Centroides Atlas Selecionados

Espago dos Atlas Espago de Caracteristicas Espaco de Caracteristicas

Figura 30 — Processo de selecao de atlas.

O passo seguinte ¢ utilizar a fusao de rétulos descrita na Subsecao 3.7.1 com os
atlas selecionados. Esta é avaliada através da informacao mutua e diferenca quadratica

entre os atlas e a imagem alvo. A informacao mutua é dada por:

MI(T,A) = H(T) + H(A) — H(T, A) (68)

onde a funcao H() é a entropia, dada por:
H(X)= - p(x)logp(x) (69)

onde T' é a imagem alvo, A é o atlas e x é um voxel.
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A diferenca quadrética A(T, A) entre os atlas A e a imagem alvo T' é dada por:

AT, 4) = || 3 (T () = Alar)? (70)

onde x; é um voxel da imagem.
O atlas com os menores valores de MI(T, A) e A(T, A), terd seu respectivo grupo
selecionado para a geracao dos modelos probabilisticos, conforme sera descrito a seguir
Esta abordagem resulta em uma segmentacao da préstata mais proxima do desejado.
A mascara de segmentacao da préstata nesta fase é usada para inicializar a préxima etapa

da segmentacao, como sera descrito na Subsecao 4.1.3.4.
4.1.3.3 Modelo de Ising

A adequagao da imagem de RM para o modelo de Ising foi feita de tal maneira
que consideramos o sistema como a imagem, representada como uma malha regular. Cada
spin corresponde a um wvoxel e o seu valor consiste do rétulo a ser atribuido ao voxel, no
caso préstata (1) ou fundo (-1). A constante de acoplamento J nos diz qual o peso que
um dado vozel de rétulo o; pode alterar o rétulo do seu vizinho o;.

Neste caso, para cada par ¢,j temos um J especifico denotado por J;;, que é
calculado com base no modelo probabilistico de posi¢ao. A atribuigcao dos rétulos é feita
por uma variante do algoritmo proposto por Metropolis (KRAUTH, 2006). Isto permite

avaliar quais mudangas de rétulos podem levar o sistema a detectar a forma da préstata.
4.1.3.4 Modelos Probabilisticos

A utilizacdo de modelos probabilisticos na metodologia proposta auxiliou o algoritmo
de Metropolis Secao 3.8 a encontrar os vozels que fizessem parte da prostata. Foram criados
trés modelos, um modelo probabilistico de posi¢ao, e dois modelos de intensidade. Um
modelo para prostata e outro para nao prostata.

Os modelos probabilisticos amenizam o efeito da formagao de “vazios” no
agrupamento de vozels resultantes do algoritmo de Metropolis original. Este efeito ocorre
por conta da natureza estocastica do algoritmo original. A Figura 31 ilustra bem este

efeito.
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Figura 31 — Segmentagao utilizando o modelo Ising em sua idéia original. (a) Imagem
original, (b) ground of truth, (c) Segmentagao resultante.

4.1.3.5 Algoritmo de Metropolis e Modelos Probabilisticos

A partir dos modelos probabilisticos e o modelo de Ising, foi proposta uma
modificacao no algoritmo de Metropolis de forma que garantisse que todos os wvoxels
com probabilidade de pertencer a préstata maior que zero fossem avaliados. O uso do dos
modelos probabilisticos impacta em trés pontos do algoritmo de Metropolis: selecao dos
spins, ponderacao das ligacoes entre spins vizinhos e probabilidade de aceitagao de um
estado.

A selecao dos spins é feita de tal maneira que apenas aqueles cuja probabilidade
no modelo é maior que zero sao considerados. Isto melhora a velocidade e acuracia do
algoritmo.

A ponderacao das ligacoes entre os spins vizinhos é obtida através da probabilidade

conjunta dos dois vizinhos no modelo, conforme pode ser visto na Equagao 71:

Jij = p(F(2:), F(x:)) = p(F(x:))p(F (z;)) (71)

onde F(x) é a probabilidade de = no modelo, z; e x; sdo spins vizinhos no modelo.

O modelo probabilistico de intensidade é incorporado ao modelo de Ising através
do céalculo da energia. Se considerarmos o campo magnético externo como sendo variavel,
para cada spin s ha uma intensidade de campo B, que é tomado como um elemento do
mapa probabilistico de intensidades. Dessa forma podemos reescrever a Equacao 42, da
seguinte forma:

E=- Jijsisj - Pint(si)si (72)
(i)
onde J;; é dado pela Equagao 71 e P,(s;) é a probabilidade do spin com estado s na

posicao ¢, e é dado pela Equacao 56.
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Algoritmo 1 Metropolis Original Algoritmo 2 Metropolis Modificado

1. T =Thas 1: T =Thas

2:a+z,withd<z<1 2:a+z,withd<zx<1

3: while T' > T,,;, do 3: generate Model

4: 1+ rand(0,1) « N 4: while T > T,,;,, do

5: Ei = =3 i 5iS; 5 for Vi € Model | Model(i) > 0 do
6: sh+— —s; 6: Ei = =3 g Jijsis; — Pine(si)si
7 Ei1 - E(m S;5; T sh < —s;

8: AFE + Ei+1 — B 8: Ei+1 — — Z(ij) Jijsgsj

9: if AE < 0 then 9: AFE + Ei+1 — El,
10: Si < S, 10: if AE <0 then
11: else Cam 11: $i < 8}
12: if rand(0,1) < eT*s then 12: else .
13: 8; + b 13: if Model(i) < eT*s then
14: T+ T-a 14: 5i 4 5;

15: T+T- «

Figura 32 — As duas versoes do algoritmo de Metropolis. O Algoritmo 1, a versao original,
o Algoritmo 2, versao modificada.

A probabilidade de aceitacao de um estado depende da probabilidade do modelo.
Apenas sao aceitos estados com probabilidade maior que a do modelo e nao de um niimero
aleatorio. A Figura 32 mostra duas versoes do algoritmo de Metropolis: o Algoritmo 1

mostra a versao original, enquanto o Algoritmo 2 mostra a versao modificada com o MPG.

Apds uma certa quantidade de iteracoes é possivel observar o alinhamento dos spins
no estado de equilibrio (onde T' = T,,;,,) e verificar se o volume gerado corresponde ao
volume da prostata.

O tamanho da vizinhancga considerada para o calculo da energia é de 26, pois
estamos trabalhando em um espago tridimensional. As modificagoes no algoritmo original
pelo uso do MPG é visto nas linhas 3,5,6,8 e 13 do Algoritmo 2.

Esta modificacao apresentou consideravel melhoria na segmentacao, principalmente
se comparada a segmentagao mostrada na Figura 31(c) que utiliza apenas as idéias basicas
do modelo Ising com algoritmo de Metropolis. A Figura 33 mostra a segmentagao resultante

da introducao do modelo probabilistico.
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Figura 33 — Segmentagao utilizando modelo de Ising e MPG. (a) Imagem original, (b)
segmentacao utilizando somente o modelo de Ising, (c) segmentagao resultante
da combinacao do modelo de Ising e MPG.

A seguir serao comentados os resultados obtidos para a segmentacao da prostata.

4.2 Resultados

Esta segao ¢ voltada a avaliar os resultados obtidos na segmentacao da prostata.
Inicialmente é comentada a configuracao dos testes utilizados, em seguida sao apresentados
os resultados para a segmentagao inicial e refinamento da segmentacao. Finalmente ¢ feita

uma discussao sobre os resultados obtidos.

4.2.1 Configuracao dos Testes

A fim de avaliar a viabilidade do uso da metodologia proposta, foi adotada a
estratégia de validacao leave-one-out. Nesse tipo de validagao, um exame ¢é retirado para
teste e os casos remanescentes sao usados para treinamento. Essa manipulacao é repetida
até que cada exame tenha sido usado para validacao. Esta técnica é ideal quando o nimero
de exames é limitado, pois permite treinar em um nimero representativo de casos, mesmo
com um pequeno conjunto de dados. Pelo fato da base utilizada conter apenas 108 casos
(30 na Prostate 3T, 50 na PROMISE12 e 28 na Fused) a leave-one-out se mostrou a
estratégia mais adequada para avaliacao.

A configuragao do hardware utilizado nos testes foi um processador Intel Core
i7-5500U CPU 2.4GHz e 8GB de memodria. Os softwares utilizados foram a biblioteca I'TK
(JOHNSON; MCCORMICK; IBANEZ, 2017), que foi utilizada para leitura dos arquivos DICOM,
filtros de imagem e registro. Outra biblioteca utilizada foi a ANTs (AVANTS; TUSTISON;
SONG, 2009), utilizada para fusao de rétulos. Para a utilizacao da MVS foi adotada a
biblioteca LIBSVM (CHANG; LIN, 2011). Todas as bibliotecas citadas sdo de cédigo aberto
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e todo desenvolvimento foi realizado sobre a plataforma do sistema operacional Linux,
distribuigao Fedora (versao 29).

Para avaliar o tempo de processamento, trés etapas merecem destaque: segmentacao
inicial, construcao dos modelos e refinamento da segmentacgao. A segmentacao inicial levou
aproximadamente 40 minutos por exame. A construcao dos modelos levou cerca de 2

segundos, e o refinamento durou cerca de 2,6 minutos.

4.2.2 Segmentacao Inicial

Nesta etapa foi aplicado o QT para encontrar grupos de atlas. A quantidade minima
de elementos em cada grupo foi definida como 1. O processo para definir o limiar foi o
seguinte. E estabelecido um limiar inicial que corresponde a metade da distancia entre os
vetores de caracteristicas mais distantes. Em seguida a cada iteracao do QT é calculado
o diametro médio dos grupos, e este passa a ser o novo limiar, esse processo ¢ repetido
até que o valor do limiar nao se altere ou chegue a 10 iteragoes. Este valor apresentou a
melhor relacao tempo de processamento e qualidade dos grupos.

Por conta da estratégia leave-one-out houve uma variagao na quantidade de grupos
gerados em cada teste. Em média foram gerados cerca de 5 grupos.

Os parametros utilizados na fusao de atlas foram: a = 0.1 e 8 = 2.0, enquanto
que a vizinhanga de busca foi de 3x3x3. O registro deformavel utilizado foi o B-Spline
( Subsegao 3.4.1).

Durante esta etapa foi observado que o volume segmentado nesta etapa era maior
que o volume esperado. Isso fica evidente quando observamos os valores obtidos pelas
métricas de avaliacao para esta etapa.

Este resultado era esperado, pois os grupos de atlas introduzem uma grande
variabilidade no formato da préstata. A segmentacao com o modelo de Ising é utilizada
justamente para corrigir estas distor¢oes. Na Subsecao 4.2.3 é feita uma comparacao entre

os resultados desta a etapa de refinamento da segmentagao.

4.2.3 Refinamento da Segmentacao

A segmentacao com o modelo de Ising conta com a construgao de modelos

probabilisticos (posicao e intensidade) a partir do grupo do atlas com maior similaridade.
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Tabela 2 — Comparacao dos resultados obtidos na etapa de segmentacao inicial e de
refinamento da segmentacao.

Segmentacao Inicial Refinamento da Segmentacao
Base DSC (%) | RVD (%) | MAD | MAXD | DSC (%) | RVD (%) | MAD | MAXD
Prostate 3T 80,4 -10 9,7 12/1 91,62 -0,15 3,30 2,9
PROMISE12 77,41 -15,7 11,9 18,3 89,21 -0,2 5,81 2,59
Fused 83,8 -7,6 6,8 10,3 94,03 -0,08 2,9 2,2

A Figura 34 ilustra um exemplo da metodologia proposta para a segmentagao
da préstata aplicada ao exame Prostate3T-01-30. Em (a) tem-se a imagem original, (b)
resultado da segmentagao por atlas e (¢) a imagem resultante da segmentagao pelo modelo

de Ising.

Figura 34 — Exemplo da segmentagao proposta aplicada ao exame Prostate3T-01-30. (a)
Imagem original, (b) segmentagao inicial, (c) Segmentac¢ao com modelo de
Ising.

A seguir serao apresentados os resultados para as bases de exames de RM utilizados
neste trabalho. O objetivo de utilizar trés bases foi mostrar a capacidade de generalizacao

da metodologia.

4.2.4 Resultados por Base

A Tabela 2 mostra a comparacao das etapas de segmentacao inicial e segmentacao
com modelo de Ising para cada base. Sao apresentados os valores médios obtidos pelas
métricas de avaliagao descritas na Subsecao 3.10.2.1.

Os resultados apontados pela Tabela 2 mostram que a etapa de segmentagao com
o modelo de Ising melhora significativamente o desempenho da metodologia. Todas as

medidas apresentaram melhorias. O DSC apresentou uma variacao de ate 11,8% para a base
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PROMISE12. Entretanto o maior DSC foi obtido pela base Prostate Fused-MRI-Pathology,
atingino 94, 03. Também nota-se o bom desempenho para a base Prostate 3T que obteve
91, 62.

O motivo da segmentacao inicial apresentar um DSC mais baixo se deve ao fato do
volume segmentado ter sido menor que o volume de referéncia.

Outra constatacao é que o volume segmentado em todas a bases e nas duas fases
foi maior que o volume de referéncia. A medida que melhor mensura essa caracteristica é
o RVD. A metodologia apresentou RVD médio negativo em ambas as etapas.

Na segmentagao inicial para a base PROMISE12 foi obtido o menor valor de RVD
(cerca de —15%), quando o ideal seria 1. A segmentagao com o modelo de Ising mostrou
uma melhora significativa para o RVD, obtendo cerca de —0,08. Um detalhe interessante
é que em todos os casos, na etapa de segmentagao inicial o volume de referéncia estava
contido no volume segmentado.

As métricas anteriores tratavam apenas do volume, enquanto o MAD e MAXD
extraem informagcao sobre o contorno do objeto (préstata). O melhor MAD obtido foi de
2,9mm na segmentagao com o modelo de Ising para a base Fused MRI-Pathology e o
pior resultado foi obtido pela base PROMISE12 (11.9mm). Isto indica que a segmentacao
com o modelo de Ising obteve um contorno do volume segmentado bem mais proximo do
contorno do volume de referéncia.

Ja o MAXD nos diz qual a distancia do ponto mais afastado do contorno do volume
segmentado para o contorno do volume de referéncia. Na segmentacao inicial o melhor
MAXD foi de 2, 2mm, na segmentagao com o modelo de Ising. O pior resultado foi obtido
na segmentacao inicial na base PROMISE12 (18,3mm). Isto indica que a distancia do
ponto mais distante do contorno segmentado para o contorno do volume de referéncia
diminuiu consideravelmente.

Esses dados nos levam a constatar que a segmentacao com o modelo de Ising
melhora o resultado da segmentagao inicial. Outra constatacao é de que a base Fused-MRI-
Pathology teve os melhores valores para todas as métricas de avaliagdo. A base que obteve
resultados intermédiarios foi a Prostate 3T e a PROMISE12 obteve os piores resultados.

Para entender o porque desses resultados deve-se levar em consideragao as
caracteristicas de cada base. As bases que obtiveram os melhores resultados (Fused-
MRI-Pathology e Prostate 3T) contém trés caracteristicas em comum que podem explicar

o bom desempenho da metodologia proposta. A primeira caracteristica, é que exames
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foram adquiridos com mesmo protocolo, onde houve pouca variacao de posicionamento e
intensidades, e foram anotadas pela mesma equipe de especialista. A segunda caracteristica
é a semelhanca de caracteristicas de forma e geométrica. A terceira caracteristica é que
esses exames nao continham grandes influéncias de bias field.

Todas essas caracteristicas impactaram muito em dois pontos cruciais da
metodologia: o agrupamento de atlas e selecao de atlas. Na etapa de agrupamento de
atlas, os testes para essas bases geraram menos grupos (cerca de 4 grupos nas duas bases),
implicando numa menor variabilidade de formatos de préstata. A selecao de atlas foi
afetada também, porque menos grupos implica em mais atlas em cada grupo, de modo
que houve mais exames disponiveis para a construcao dos modelos probabilisticos.

Além da maior variabilidade de tamanho e forma na base PROMISE12, as imagens
dessa base continham mais ruido e bias field do que as imagens das outras bases. Isso se deve
ao uso de um equipamento chamado bobina endoretal. Mesmo com as técnicas utilizadas
no pré-processamento, ainda houve casos em que esses efeitos atrapalharam as etapas de
registro e construgao do modelo probabilistico de intensidades. Como consequéncia houve
uma diminuicao consistente em todos as métricas de avaliacao.

A seguir serao apresentados estudos de caso em cada base, para ilustrar situacoes

de sucesso e erro.

4.2.5 Estudos de caso da segmentacgao da prostata

Esta secao é voltada para os estudos de caso da segmentacao da prostata através

da metodologia proposta neste trabalho.

4.2.5.1 Estudo de Caso 1: Préstata com Formato Normal

A Figura 35 mostra um exemplo de segmentacao bem sucedida. Neste exemplo é
mostrado o exame identificado como Prostate3T-01-0002. Este exame obteve métricas que
indicam sucesso na segmentacao. Os valores de DSC e RVD foram respectivamente 92, 5%
e —0,14%. Sao mostradas seis fatias do volume segmentado. O contorno na cor vermelho
indica a marcagao do especialista, enquanto que o contorno verde representa a marcacao
realizada pela metodologia proposta. Nota-se que a regiao central da préstata obteve a

melhor correspondéncia entre o volume de referéncia e o volume obtido pela metodologia.
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A regido em que houve a menor correspondéncia foi a base da préstata (primeiras fatias
do exame).

Foi observado sucesso nos casos em que o formato da prostata era de um cone, com
a regiao da glandula média com formato arredondado. Outro fator que mostrou grande

importancia foi a pouca influéncia de bias field.

Figura 35 — Visualizagao das fatias do exame Prostate3T-01-0002 segmentado pela
metodologia desenvolvida. O contorno vermelho representa a marcacao do
especialista. O contorno verde indica a marcacao obtida pela metodologia
proposta.

4.2.5.2 Estudo de caso 2: Prostata com formato irregular

A Figura 36 mostra um exemplo da segmentagao aplicada ao exame Prostate
3T-01-0010 com baixos valores para métricas de avaliacao. Quanto as métricas de volume,
o DSC obtido foi de 82, 38%, enquanto que o RVD foi —0,30%. J& as métricas de contorno
foi obtido um MAD de 1,88 e MAXD de 18,03. Das seis fatias mostradas é possivel
observar que em nenhuma houve grande correspondéncia entre o volume de referéncia e o
volume segmentado.

Nota-se que o contorno em vermelho, que representa a marcacao do especialista
tem um aspecto pouco arredondado, principalmente nas tltimas fatias. Enquanto isso, o

contorno gerado pela metodologia proposta (cor verde) teve um formato mais especulado.



89

Isto levou a uma ma correspondéncia na etapa de segmentacao inicial. Mesmo apds a
segmentacao com o modelo de Ising, essas correspondéncias erradas nao foram eliminadas.
Este mesmo problema ocorreu em casos com caracteristicas semelhantes

Foi possivel observar que nesses casos a metodologia desenvolvida incluiu tecido
circundante a prostata, o estroma. Em contrapartida um aspecto positivo foi o fato de nao

ter incluido na segmentaga da préstata érgaos adjacentes, como a bexiga e o reto.

Figura 36 — Visualizagao das fatias do volume segmentado de um exame da prostata
com formato irregular. O contorno na cor vermelha indica a marcacao do
especialista, enquanto que o contorno na cor verde indica a marcacao pela
metodologia proposta.

4.2.5.3 Estudo de caso 3: Prostata com Forte Bias Field

A Figura 37 mostra um exemplo da segmentacao aplicada ao exame CASE-09. Este
é um exemplo tipico de imagem com um forte bias field. Para este exame foi encontrado
um DSC obtido de 81%, enquanto que o RVD foi —0,31%. As métricas de contorno
apresentaram um MAD de 16,87 e MAXD foi 8, 76.

Das seis fatias mostradas é possivel observar que nas trés primeiras a metodologia
proposta segmentou a préstata e uma outra regiao. Nas outras trés fatias o contorno da
marcacao do especialista (vermelho) teve boa correspondéncia com o contorno produzido

pela segmentacao com o modelo de Ising.
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Figura 37 — Visualizagao das fatias do volume segmentado de um exame da prostata
presenca de forte bias field.

4.2.6 Comparacao de Resultados

Foram comparados os resultados de 10 outros trabalhos com os da metodologia
proposta. E importante ressaltar que as bases de exames nao sao necessariamente iguais,
o que dificulta uma comparacao direta. Por este motivo apresentamos a estratégia de
avaliacao de cada trabalho, pois permite uma comparagao mais justa entre os trabalhos
relacionados

A Tabela 3 apresenta os resultados em termos de valores médios com desvio padrao
das medidas baseadas em volume, DSC, RVD, MAD e MAXD. Essas medidas foram
escolhidas pois sao utilizadas na maioria dos trabalhos. Além das métricas de desempenho,
sao apresentadas as bases de exames, quantidade de imagens utilizadas nos testes e a

estratégia de avaliagao.
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A metodologia proposta obteve o DSC de 91.62 + 5.27 para a base Prostate 3T,
89.21 4+ 1.7 para a base PROMISE12, 94.12 4+ 1.92 para a base Fused-MRI-Pathology.
Este DSC foi superado apenas pelo relatado em Cheng et al. (2016) que apresentou 95, 81.
Entretanto vale ressaltar dois pontos importantes. O primeiro ponto é que a quantidade de
exames testadas foi menor, 20. O segundo ponto é que a metodologia proposta foi avaliada
em trés bases diferentes, e mesmo assim obteve bons resultados.

Quando comparados os trabalhos que utilizam as mesmas bases de imagens, a
metodologia proposta apresentou os melhores resultados para o DSC, RVD e MAXD.
Outro aspecto importante dos resultados obtidos pela metodologia proposta, foi o menor
desvio padrao para o DSC dentre os métodos presentes na Tabela 3. Isto indica a maior
estabilidade dos resultados em cada caso de teste.

Em relacao ao teste realizado com as trés bases, notou-se que todas as medidas
apresentaram os melhores resultados em comparagao com as bases separadas. Uma
explicacao para isso ¢ a maior quantidade de imagens disponiveis para treinamento
(construcao de atlas e modelos probabilisticos). Isso se deve a estratégia leave-one-out
que permit eque para cada imagem testada sejam utilizadas as 79 imagens restantes para
treinamento.

Foi constatado que em relagao aos trabalhos citados, a metodologia proposta
segmentou um volume ligeiramente maior que o volume de referéncia. Isto é evidenciado
pelo RVD que apresentou o menor valor entre todos —0.14 4+ 0.2. Todavia os outros
RVDs relatados foram positivos, indicando que houve uma parcela relevante do volume da

prostata que nao foi incluido na segmentacao.

4.2.6.1 Comparagao da segmentagao com o trabalho de Li et al. (2013)

Este estudo de caso tem como objetivo comparar a qualidade da segmentacao da
metodologia em relagao a outra que utiliza a base Prostate 3T. O trabalho escolhido foi o
proposto por Li et al. (2013). Este trabalho utiliza um algoritmo baseado em caminhos
aleatorios e obteve em um DSC médio de 80,7 £ 5, 1.

A Figura 38 mostra a comparacao entre o resultado obtido pela metodologia
proposta (contorno amarelo), o resultado da proposta de Li et al. (2013) (contorno verde)
e marcagao do especialista (contorno vermelho). O exame utilizado é identificado na base

como Prostate3T-01-0018, e sao mostradas as fatias 6 a 11 do volume.
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E possivel observar que as fatia 6 (primeira) apresentou a maior diferenga entre os
contornos. Também nota-se que ha grande correspondéncia entre a marcacao do especialista
e a marcacao resultante da nossa segmentacao, inclusive na fatia 6. Isto indica que a
estratégia de utilizar uma etapa de refinamento da segmentacao mostrou bons resultados.
O contorno amarelo em todas as imagens ficou mais proximo do vermelho que o contorno

verde.

Figura 38 — Visualizacao das fatias do exame Prostate3T-01-0018 segmentado pela
nossa metodologia. Marcagao do especialista em vermelho, segmentacao da
metodologia proposta em amarelo e verde é a segmentagado de Li et al. (2013)

4.3 Consideracoes finais

Os resultados experimentais obtidos pela metodologia proposta levam as seguintes

consideracoes:

e Os valores obtidos pelas métricas de avaliagao utilizadas neste trabalho permitem
afirmar que houve grande correspondéncia entre o volume segmentado pela
metodologia proposta e a marcagao do especialista, evidenciado pelo DSC. Entretanto,
em média o volume segmentado foi ligeiramente maior que o volume da marcagao

do especialista, como pode ser visto nos valores do RVD.
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As métricas MAD e MAXD indicaram que para a metodologia proposta, as superficies
resultantes das segmentacoes tém formato muito parecido ao formato da préstata.
Em alguns casos, a metodologia apresentou baixos valores para as medidas
de avaliacao utilizadas. Isto foi verificado principalmente nas imagens da base
PROMISE12. Estes erros podem ser atribuidos a influéncia do exames que continham
alta influéncia de bias field, devido ao uso de bobina endoretal. Isso prejudica a
formagao de um contorno preciso da préstata.

Notou-se também que nos casos em que foi segmentado um volume maior que o
volume de referéncia, os érgaos proximos como a bexiga e o reto nao foram incluidos
na segmentacao. Este é um bom sinal pois nao compromete etapas posteriores como
a deteccao de lesoes da prostata.

As principais contribuicoes desta fase do trabalho foram: o agrupamento de préstatas
pela forma usando o QT, o que permitiu uma selecao de atlas que diminui
consideravelmente a quantidade de imagens utilizadas na fusao de atlas, além de dar
mais precisao a segmentacao. Outra contribuicao é a utilizacdo do modelo de Ising
com modelos probabilisticos de posi¢ao e intensidade que geram um contorno mais
preciso da prostata.

Observou-se que para melhorar o desempenho geral da nossa metodologia deve-se
adotar um melhor tratamento para exames com bobina endoretal. Outra possivel

melhora seria criar um modelo probabilistico baseado no contorno da proéstata.
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5 Classificagcao de lesoes na Proéstata

Este capitulo é voltado para a classificacao das lesoes na prostata. Inicialmente
¢ apresentada a metodologia para tal fim, em seguida sao mostrados os resultados e ¢é
realizada uma discussao sobre os resultados. Finalmente sao feitas consideracoes sobre a

metodologia para a classificacao das lesoes na préstata.

5.1 Metodologia

Nesta se¢ao ¢ apresentada a metodologia proposta por este trabalho para a
classificagao de lesoes na prostata em imagens de RM. O esquema geral desta metodologia

¢é apresentado na Figura 39.

o Segmentacao I T
Melhoramento T Classificacao

Figura 39 — Fluxo de etapas da metodologia proposta

A classificacao de lesoes na préstata pode ser dividida em 4 etapas: aquisicao de
imagens; melhoramento da préstata; segmentacao de candidatos a lesao com o algoritmo
de Wolff; extragao de caracteristicas com o modelo de Ising; classificagao dos candidatos a

lesao com MVS.
5.1.1 Aquisicao de imagens

A base de exames utilizada para a classificacao de lesGes na prostata é uma parte
da Prostate Fused-MRI-Pathology, que ja foi descrita na Subsecao 4.1.1.

A validacao da metodologia de classificacao de lesoes na préstata, contou com um
conjunto de apenas 16 casos. Apenas estes casos continham as delineagoes das lesdes. Os
12 casos restantes nao possuiam marcagoes, pelo motivo da equipe de especialistas nao ter

certeza da presenga lesoes (SINGANAMALLI et al., 2016).
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5.1.2 Melhoramento das zonas prostaticas

A préstata é dividida anatomicamente em trés zonas como foi mencionado na
Subsecao 5.1.1. Nas imagens com ponderacao em T2 as zonas de transicao e central
apresentam baixa intensidade de sinal (tonalidade escura). Estas zonas sdo comumente
consideradas uma s6 estrutura, chamada glandula central, pois nao sao muito diferentes
quando vistas nesse tipo de imagem. A zona periférica apresenta intensidade de sinal
alta (tonalidade clara). As lesdes em T2 geralmente apresentam baixa intensidade de
sinal (THOMPSON et al., 2013).

A Figura 40 mostra a visualizagao das zonas da préstata em uma tipica imagem
de RM com ponderacao em T2. o contorno azul delimita a glandula central, enquanto o

contorno amarelo delimita a zona periférica.

Figura 40 — Vista das zonas da préstata em uma imagem de RM com ponderacao em T2.
A glandula central delineada com o contorno azul, zona periférica delineada
pelo contorno amarelo

Baseado nessa informacao é realizado um melhoramento na imagem com o objetivo
de aumentar o contraste entre tecido saudével e lesionado, principalmente a zona periférica.
Isto se deve ao fato de cerca de 70% das lesdoes na préstata se encontrarem nesta
zona (SIVRIOGLU et al., 2013).

A Figura 41 ilustra a sequéncia de filtros aplicados. Primeiro, é aplicada uma
suavizacao com a difusao anisotrépica do gradiente, descrita na Subsecao 3.3.1. Este filtro
tem como objetivo reduzir ruidos na imagem. Em seguida é aplicado o filtro unsharp

mask para que algumas bordas que sao perdidas com o filtro anterior seja recuperadas.
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E finalmente é aplicado o filtro sigmédide para realcar o contraste entre regioes claras e

escuras.

Figura 41 — Sequéncia de filtros aplicados. Imagem original (a); gradiente da difuséo
anisotrépica (b); unsharp mask (c) e sigméide (d).

5.1.3 Segmentacao de Candidatos a Lesoes

Apos a etapa de melhoramento, os exames estao prontos para a segmentacao das
lesoes. Esta etapa tem como principal objetivo produzir regioes menores da imagem que
possam conter lesoes. Numa etapa posterior essas regioces sao classificadas podendo ser de
fato lesao ou tecido saudavel. Para isto utilizamos o algoritmo de Wolff para agrupar os
pizels da imagem.

O algoritmo de Wolff é um método nao supervisionado de agrupamento e que nao
necessita da informagao de quantidade de grupos a serem gerados. Seu unico parametro é a
temperatura 1" que permite aumentar a probabilidade de um pixel ser incluido no cluster.

Inicialmente todos os pizels sao marcados como nao pertencentes a nenhum cluster.
Uma semente é escolhida aleatoriamente e a partir dela sao adicionados ao cluster os
elementos que satisfazem a Equacao 49. Este processo é repetido até que todos os pizels
sejam visitados.

A modelagem utilizada para aplicar o algoritmo de Wolff na segmentacao de
candidatos a lesao consiste em tratar cada fatia do exame de RM como uma rede de spins,
onde os pizels assumem o papel dos spins. A constante de acoplamento é calculada de
acordo com a Equagao 73:

o — (Imax - [mzn) - ‘[z(xay> — I](xvy)’
’ ([ma:c - Imzn)

(73)

onde I,,q.: € Iy 820 respectivamente a maior e menor intensidade de pixel encontrado na

imagem, [;(z,y) e I;(x,y) sdo as intensidades dos pizels i e j. O valor de J;; varia entre 0
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e 1, sendo que 0 indica nenhuma interagao entre um par de pizels vizinhos, enquanto 1
indica alta interacao.
A Figura 42 ilustra a aplicagao do algoritmo de Wolff para gerar clusters dentro da

imagem da préstata. Cada cor representa um cluster encontrado.

Figura 42 — Exemplo da aplicacao do algoritmo de Wolff para agrupar pizels em uma fatia
de um exame de RM da regiao pélvica. A imagem original em (a) e a imagem
com os clusters em (b), cada cor representa um cluster encontrado.

5.1.4 Extracao e selecao de caracteristicas

A segmentacao de candidatos a lesao produz imagens que sao lesoes e nao lesoes.
A etapa de extragao de caracteristicas tem como objetivo obter medidas que possam
representar lesoes e nao lesoes de forma a reduzir os falsos positivos, esta etapa é

fundamental para as etapas seguintes da metodologia.

5.1.4.1 Extracao e selegao de caracteristicas

As caracteristicas extraidas para caracterizar as textura dos candidatos a lesoes,
sao as mesmas descritas na Subsecao 3.8.2. Estas caracteristicas sao obtidas apds o modelo
de Ising atingir o estado de equilibrio, isto é, apés completada a execugao do algoritmo de
Wollft.

Nesta etapa serao obtidos valores que caracterizam a textura de uma lesao, as
medigoes do modelo de Ising apresentadas na Subsecao 3.8.2. Mas para a utilizacao destas
caracteristicas nas imagens, ¢ necessario um mapeamento de conceitos de tal forma, que

um spin passa ser interpretado como um pizel da imagem.
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As medicoes do modelo de Ising sao calculadas iterativamente durante a execugao
do algoritmo de Wolff. Em seguida é criado um vetor de caracteristicas composto de 209
caracteristicas, distribuidas da seguinte forma: 200 entropias de bloco, 5 correlagoes (5
distancias), magnetizagao por spin, densidade energética, calor especifico e suscetibilidade
magnética.

Apés calcular as caracteristicas, é realizada uma selecao destas caracteristicas,
baseada na andlise de discriminante stepwise (SIDDIQI et al., 2015). Estas caracteristicas

foram utilizadas no treinamento e classificacao da MVS.

5.1.5 Classificacao

Nesta etapa o classificador distingue quais candidatos sao de fato lesao ou tecido
saudavel, com base nas caracteristicas selecionadas pelas etapa anterior.

O classificador utilizado na validacao e teste foi a MVS. O treinamento de lesoes
e tecido saudavel foi realizado por um classificador com duas classes e funcao kernel de
base radial (RBF). Definidas as caracteristicas da MVS a ser utilizada, resta selecionar os
parametros v e C. Foi utilizado o software LibSVM (CHANG; LIN, 2015) para estimar -y e
C com base nas caracteristicas selecionadas na etapa anterior.

A estratégia utilizadas na validacao da metodologia foi a validacao cruzada. Este
procedimento que consiste em dividir os dados k vezes em dois subconjuntos: treinamento
e teste. Em seguida o subconjunto de teste é classificado de acordo com o conjunto de
treinamento.

Este processo ¢é repetido k vezes, de tal forma que durante a divisao os elementos
de cada conjunto sao escolhidos aleatoriamente. Dessa forma cada exemplo do conjunto
de dados é classificado. Neste trabalho utilizou-se £ = 5, valor amplamente utilizado na

literatura.

5.2 Resultados e discussao

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos pela metodologia para
classificacao de lesdes na prostata descrita na Subsecao 5.1.5.
A anadlise dos resultados foi dividida em duas partes: segmentacao da préstata e

classificacao de lesoes. Esta divisao foi necessaria para fins de validacao da metodologia,
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Figura 43 — Esquema de preparacao das ROIs utilizadas para treinamento e teste

pois nem todas as bases disponibilizadas contém as duas informagoes (marcagao da préstata
e marcagao de les@o). Inicialmente é descrita a etapa de segmentagao da préstata e em

seguida serd descrita a etapa de classificacao de lesoes.
5.2.1 Preparacao da base de imagens

As imagens utilizadas na validacao da metodologia proposta vém da mesma base
descrita na Secao 5.1.1. Apesar das imagens de RM serem 3D, a metodologia proposta
foi aplicada nas fatias dos exames (que sao 2D). Isto foi feito para facilitar a aplicagdo
das técnicas utilizadas: o algoritmo de Wolff e a extracao de caracteristicas. Os 28 exames
possuem ao todo 416 fatias, entretanto foram utilizadas apenas 144 fatias, pois somente
essas possuiam prostata. Destas 144 fatias, 64 possuiam uma ou mais lesoes, sendo no
total 108 lesoes.

Antes do treinamento ser realizado todas as fatias foram submetidas a etapa de
melhoramento. Em seguida foram segmentadas as regioes candidatas a tecido anormal.
Esta etapa produz regides de interesse (ROI). No total foram geradas 1558 ROls.

Este conjunto de ROIs foi dividido em duas partes. Conjunto de treinamento e
validagao, onde foram utilizadas 1246 ROIs. As 320 ROIs restantes foram utilizadas para
teste. A Figura 43 ilustra o processo inteiro de preparacao da base de imagens, desde os
exames até as ROIs geradas.

Com base nas marcacoes feitas por especialistas, nos testes realizados, foi considerada

lesao a regiao dentro dessas marcagoes, que podem ser maiores do que a lesao real.
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5.2.2 Ajuste de Parametros nas Técnicas Utilizadas

Os parametros utilizados no gradiente de difusao anisotropica foram os seguintes:
k=1 e 0,0625 para o passo temporal, além disso foram utilizadas 5 iteragoes. Para o
filtro sigmoéide o valor de « foi configurado como sendo a média dos pizels da fatia e o
valor de (8 foi configurado como a maior intensidade de pizel da imagem.

O tnico parametro utilizado pelo algoritmo de Wolff é a temperatura do sistema T,
que tem como funcao aumentar ou diminuir a chance de um spin ser aceito no cluster.
A estratégia utilizada na configuracao deste parametro foi iniciar o algoritmo com a
temperatura Ty = 10 e diminuir progressivamente num fator de 0,01 até que T = 0. Para
cada temperatura foram executadas a classificacao de lesoes de modo a determinar o valor

de T que obtivesse a maior acuracia. O valor encontrado foi 7' = 2, 31.

5.2.3 Resultados da classificagcao de lesoes

Nesta secao sao mostrados os testes realizados e resultados obtidos pela metodologia,
assim como as estatisticas geradas pelas métricas de avaliacao. A estratégia utilizada para
validar os resultados foi a validagao cruzada.

Foram realizados dois testes para analisar o desempenho da metodologia proposta.
O primeiro teste considera a classificacao de lesoes em cada zona prostatica. A Tabela 4
apresenta os resultados para a glandula central, zona periférica e toda a préstata. Também
é mostrada a quantidade de lesoes, bem como as métricas de avaliagao: sensibilidade (sen),

especificidade (esp) e acurécia (acc).

Tabela 4 — Resultados da classificacao de lesoes por zona prostatica

| zona | leses [ sen (%) | esp (%) | acc (%) |
glandula central 33 90,91 85,71 86,42
periférica 75 73,33 97,75 94,23
toda a proéstata 108 78,70 93,89 91,74

Os resultados mostram que na glandula central, foi obtida a maior sensibilidade.
Isto indica que a metodologia proposta conseguiu identificar corretamente o que era uma
lesao em mais de 90% dos casos, entretanto houve uma quantidade considerdvel de falsos

positivos.
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Isto fica evidente ao observar o valor da especificidade (85%). Este comportamento
pode ser explicado pelo fato das lesoes na glandula central nao apresentarem grande
diferenca de contraste em relacao ao tecido saudavel. A baixa especificidade impactou
diretamente na acurécia que foi de 86,42%. A Figura 44(a) mostra um exemplo de uma
fatia que apresentou vérios falsos positivos (FP) na glandula central (cor vermelha).

Jé os resultados da zona periférica apresentaram um comportamento bem diferente.
Houve uma baixa sensibilidade, apenas 73, 33% das lesoes foram classificadas corretamente
nesta zona. A especificidade foi muito boa (97, 75%), indicando que o tecido saudével foi
classificado corretamente em quase todos os casos. A especificidade alta foi determinante
na obtengao de uma acurdcia de 94,23%. A Figura 44(b) mostra um exemplo de uma fatia

que apresentou um falso negativo (FN) na zona periférica.

Figura 44 — Exemplo de imagens resultantes da classificacao de lesoes, os contornos
verdes representam a marcacao do especialista, os vermelhos a marcacao
da metodologia proposta. Em (a) lesoes na zona central, enquanto (b) zona
periférica.

Quando considerada a préstata inteira a sensibilidade foi baixa (78, 70%), enquanto
a especificidade e acuracia foram acima de 90%. Estes resultados demonstram que a
metodologia consegue classificar bem o que é tecido saudavel, entretanto em alguns casos
as lesoes foram classificadas como tecido saudavel. E isto foi observado principalmente na
zona periférica.

Isto motivou uma cuidadosa inspecao nas imagens da zona periférica. Notou-se em
todos os casos as lesoes foram classificadas como tecido saudaveis tinham uma caracteristica

em comum. Estas lesoes s6 podem ser detectadas nas laminas histopatoldgicas, e todas
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estas lesoes que nao aparecem nas imagens de ponderacao T2 possuem uma pontuacao de
Gleason (PG) inferior a 6 (THOMPSON et al., 2013).

Esta observacao conduziu a um segundo teste que levou em consideragao a PG.
O objetivo deste teste é observar o comportamento da metodologia aplicada a todas as
lesoes, exceto as que nao sao evidentes nos exames de ponderacao em T2, mas aparecem
nas laminas histopatoldgicas. Esta andlise se faz necessaria pois a marcacao das lesoes
desta base, depende também da andlise das imagens histopatoldgicas.

A Tabela 5 mostra os resultados obtidos no teste 2, que leva em consideracao a PG.
Sao mostrados dois grupos, apenas as lesoes com PG > 6 e todas as lesoes. Também é
mostrada a quantidade de lesoes de cada tipo, e as medidas de desempenho: sensibilidade,

especificidade e acuracia.

Tabela 5 — Resultados da classificagao de lesoes considerando a pontuagao de Gleason

(PC)

’ PG | quantidade de lesdes | sen (%) [ esp (%) | acc (%) |
0<PG<6 10 74,42 93,13 91,98
PG>6 93 95,92 | 94,66 | 94,82
PG>0 108 78,70 93, 89 91,74

Nota-se que quando excluidas as lesdes com PG inferior a 6 os valores das medidas
de avaliacao aumentam consideravelmente. A medida que apresentou a maior variacao
foi a sensibilidade: 78,70% para qualquer lesao independente do PG e 95,92% para as
PG > 6.

Este teste mostra que o melhoramento utilizado nesta metodologia torna a
classificacao muito eficiente para as lesoes de PG maior que 6. Também ¢é importante notar
que a especificidade da metodologia nao foi alterada. Isto significa que remover as lesoes
de PG < 6 nao interfere na classificacao de tecidos sadios.

A Figura 45(a) ilustra muito bem que em imagens com ponderagao T2 praticamente
nao ha diferenca entre lesao com PG < 6 e tecido saudavel. A delineacao do especialista
estd na cor verde, e a delineagao da metodologia estd na cor vermelha. A Figura 45(b)
mostra um caso tipico de lesao na zona periférica com PG > 6, a lesdo tem uma tonalidade

mais escura em relagao ao tecido saudavel.
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Figura 45 — Lesoes na zona periférica. Em (a) uma lesao com 0 < PG < 6, em (b) uma
lesao com PG > 6

Podemos notar que na Figura 45(a) houve um erro da detecg¢ao de lesdo. Uma
possivel razao desta deteccao erronea é que a regiao dentro do contorno vermelho pode ser
uma inflamagao, que pode ser facilmente confundida com uma lesao em imagens T2. Mais

detalhes podem ser encontrados em (PANEBIANCO et al., 2015).

5.2.4 Estudos de Caso

Nesta secao sao apresentados quatro estudos de caso, dois casos de acerto e dois
casos de erro da metodologia para classificacao de lesoes na préstata proposta neste

trabalho.

5.2.4.1 Casos de Sucesso

Nesta secao sao apresentados dois casos de sucesso na classificacao de lesoes. Estes
dois casos foram escolhidos devido a sua representatividade nos casos a metodologia
proposta identificou corretamente as lesoes.

O primeiro estudo de caso tem como objetivo mostrar a detec¢ao correta da lesao
quando ocorreu na regiao periférica. Nesta regiao as lesoes tem um aspecto mais escuro em
relagao ao tecido vizinho sauddvel (SONN; MARGOLIS; TO’O, 2015). A fatia 18 do exame
identificado como aaa005/ é um bom exemplo deste tipo de caso.

A Figura 46(a) mostra a imagem original. A Figura 46(b) mostra a imagem

resultante do melhoramento. A Figura 46(c) mostra as ROIs resultantes da segmentagao de
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candidatas a tecido anormal (cada cor é um grupo candidato). A Figura 46(d) apresenta o
resultado obtido pela classificagao, o contorno na cor verde corresponde a marcacao do
especialista, enquanto o contorno vermelho corresponde a marcagao gerada pela metodologia

proposta.

Figura 46 — Estudo de caso 1: fatia 18 do exame aaa0054. Em (a) a imagem original; (b)
resultado do melhoramento; (c) resultado da segmentagao de candidatos e (d)
resultado final com a lesao com contorno vermelho

O segundo estudo de caso tem como objetivo mostrar lesdoes que compreendem
as zonas periférica e central. A Figura 47 mostra a fatia 10 do exame identificado como
aaa0087 com marcacao do especialista na cor verde. A marcagao resultante da metodologia
proposta neste trabalho estd na cor vermelha. Nota-se como os contornos das duas sao

parecidos, mas o contorno vermelho ligeiramente maior.

Figura 47 — Estudo de caso 2: fatia 10 do exame aaa0087. Em (a) imagem original, em
(b) a marcacao do especialista na cor verde, enquanto a marcacao feita pela
metodologia proposta em vermelho.
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5.2.4.2 Casos de falha

Em seguida, sao apresentados dois casos em que o método falhou em identificar
corretamente as lesoes.

O primeiro estudo de caso de falha tem como objetivo mostrar casos em que
ocorreram falsos positivos, isto quer dizer, tecido saudavel que foi marcado como lesao. A
fatia 20 do exame identificado como aaa0054 é um bom exemplo deste tipo de caso.

A Figura 48(a) mostra a imagem original. A Figura 48(b) mostra a imagem
resultante do melhoramento. A Figura 48(c) mostra as ROIs resultantes da candidatas
a lesdo, cada cor é um candidato. A Figura 48(d) apresenta o resultado obtido pela
classificagao. O contorno na cor verde corresponde a marcacao do especialista, enquanto o

contorno vermelho corresponde a marcacao gerada pela metodologia proposta.

Figura 48 — Estudo de caso 1: fatia 20 do exame aaa0054. Em (a) a imagem original; (b)
resultado do melhoramento; (c) resultado da segmentagao de candidatos e (d)
resultado final com a lesao com contorno vermelho

Pode-se notar que a metodologia proposta detectou corretamente uma lesao presente
na porc¢ao esquerda na zona periférica, mas detectou erroneamente uma lesdo na porcao
direita. Uma possivel razao para esta deteccao incorreta se deve ao fato da textura desta
regiao se assemelhar muito a uma lesao. E possivel que as caracteristicas extraidas tenham
sido muito parecidas, o que deve ter impactado diretamente no aprendizado e classificagao
do MVS.

O segundo estudo de caso tem como objetivo mostrar casos em que ocorreram
falsos negativos, ou seja, lesao que foi marcada como tecido saudavel. A Figura 49 mostra
um exemplo em que a metodologia nao encontrou uma lesao corretamente, mas identificou

incorretamente uma regiao da imagem como lesao.
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A Figura 49 mostra a fatia 19 do exame identificado como aaa0060. O contorno
verde corresponde a marcagao do especialista, enquanto o contorno vermelho corresponde

a marcacao feita pela metodologia proposta

Figura 49 — Estudo de caso 2: fatia 19 do exame aaa0060. Em (a) imagem original, em
(b) a marcagao do especialista em verde e a marcacao feita pela metodologia
proposta em vermelho.

Pode-se observar que a lesao correta esté presente na porgao esquerda da regiao
periférica da préstata. Esta lesao é um exemplo de lesao com PG < 6. Como a textura
desse tipo de lesao é muito parecida com a textura de tecido saudavel, é possivel que este
seja motivo da MVS ter classificado incorretamente esta lesao.

Por outro lado houve a detecgao de um falso positivo, localizado na porc¢ao central
da zona periférica. Como esta regiao apresenta uma tonalidade mais escura, parecida com

a maioria das lesoes, isto deve ter influenciado na classificacao da MVS.

5.2.5 Comparacao de resultados

A Tabela 6 apresenta os resultados de sensibilidade, especificidade e acuracia
obtidos pela metodologia proposta em comparacao com os resultados de outros trabalhos
relacionados (Capitulo 2).

Foram incluidos os dois testes presentes na Tabela 5. O teste 1 que contém todos
os tipos de lesoes e o teste 2, que contém somente lesoes com PG > 6. O objetivo dessa
divisao é mostrar os resultados obtidos pela metodologia proposta com todos os tipos

de lesoes e o teste com os melhores resultados Devemos enfatizar que uma comparacgao
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confidvel s6 seria possivel se todos os trabalhos usassem o mesmo banco de dados de

exames, 0S mesmos exames para treinamento e testes e outros parametros.

| Trabalho \ Base | sen (%) [ esp (%) | acc (%) |
Chan et al. (2003) privada - - 59
Artan et al. (2010) privada 76 86 82
Vos et al. (2012) privada 71 - -
Tiwari, Kurhanewicz e Madabhushi (2013) privada - - 65
Litjens et al. (2014a) privada 83 - -
Niaf et al. (2014) privada - - 89
Chen et al. (2016) privada - - 86,3
Rampun et al. (2016) privada 87 86 86
Metodologia Proposta Fused (6 > PG > 1) 78.7 93, 89 91,74
Metodologia Proposta Fused (PG > 6) 95.8 94, 66 94,82

Tabela 6 — Comparacao dos resultados obtidos pela metodologia proposta e os trabalhos
relacionados

A metodologia proposta obteve sensibilidade de 78, 7% com o teste 1, superando
apenas o resultado obtido em Vos et al. (2012). Mas quando a mesma metodologia foi
aplicada ao banco de imagens 2, que considera apenas as lesoes com PG > 6, foi obtida a
maior sensibilidade de 95, 8%.

Quanto a especificidade, a metodologia proposta obteve bons resultados para os
dois testes sendo o valor superior a 93%. Este foi o maior valor encontrado dentre os
trabalhos relacionados, superando os valores reportados em Rampun et al. (2016) e Artan
et al. (2010).

A metodologia proposta obteve as maiores acuracias nos dois testes. A acuracia
mais préoxima foi reportada por Niaf et al. (2014). Isto mostra que a metodologia proposta,

tem grande potencial.

5.3 Consideracgoes finais

Os resultados experimentais obtidos pela metodologia proposta para a classificacao

de lesoes na prostata levam as seguintes consideragoes:

e Os valores obtidos pelas métricas de avaliacao utilizadas neste trabalho nos permite
afirmar que houve grande quantidade de correspondéncia entre as marcacoes do

especialista e o resultado da metodologia proposta.
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Em comparacao com os resultados obtidos pelos trabalhos relacionados, no melhor
caso, as medidas de sensibilidade, especificidade e acuracia foram superiores aos
demais trabalhos.

A metodologia proposta apresentou bons resultados considerando apenas o parametro
T2 dos exames de RM. A escolha deste tinico parametro se deve ao fato de que ele
estava presente em todos os exames da base utilizada.

Os casos que a metodologia apresentou baixa sensibilidade foram aqueles em que as
lesoes possuem PG < 6. Todas estas lesoes foram classificadas incorretamente. Isso
mostra que o uso de imagens T2 nao é suficiente para a deteccao desse tipo de lesao.
Os casos que a metodologia apresentou baixa especificidade foram aqueles em que
as lesoes se situavam na regiao da glandula central. O fato da textura desta regiao
ser muito parecida com a textura das lesoes fez com que o classificador encontrasse
muitos falsos positivos.

Em termos gerais a metodologia se mostrou promissora. A acuracia, que mede o
acerto geral tanto de lesoes como tecido saudavel, em apenas um teste nao ficou
acima de 90%. Isto mostra que a metodologia proposta obteve bons resultados.
Duas etapas merecem grande atencao nesta metodologia, pois nelas estao as principais
contribuicoes deste trabalho. A primeira é a segmentacao de candidatos, que extrai
as ROIs candidatas a lesoes, e a extracao de caracteristicas que obtém medidas para
representar as texturas de tecido saudavel e lesao.

O algoritmo de Wolff, que foi utilizado para a segmentacao de candidatos é uma
técnica de agrupamento que se mostrou muito versatil. Diferente de outros algoritmos
de agrupamento que requerem uma quantidade fixa de grupos (k-means) ou um
limiar de agrupamento (Quality Threshold), este algoritmo requer apenas um fator
de ajuste da probabilidade de aceitagao de um elemento no grupo.

Outra contribuigao foi a utilizacao das medidas obtidas a partir do modelo de Ising:
magnetizacao por spin, densidade energética, capacidade térmica e suscetibilidade
magnética. Estas medidas se mostraram importantes na caracterizacao das lesoes
principalmente quanto ao tamanho das lesoes.

As entropias de bloco e correlagoes spin-spin que foram utilizadas com descritores
de textura foram uma outra contribuicao deste trabalho. Esta levou a um aumento

significativo no ntimero de verdadeiros positivos e merece mais investigacao.
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e Duas agoes podem ser tomadas a fim de melhorar o desempenho geral da metodologia
proposta. Realizar um processo automatizado para a escolha do melhor parametro
T (temperatura) do algoritmo de Wolff. Esta acao pode segmentar candidatos com
menor variacao de textura. Outra agao a ser realizada é elaborar uma estratégia de
redugao de falsos positivos, principalmente na glandula central.

e Uma estratégia para aumentar a acuracia da metodologia proposta, seria acrescentar
medidas que caracterizam a forma das lesoes. Atualmente sao utilizadas apenas
caracteristicas de textura.

e Também seria interessante investigar os outros parametros da RM como a difusao
ponderada e contraste dinamico na classificagao de lesoes.

e Uma acao importante para melhorar a robustez da metodologia proposta é aumentar
o tamanho da base de imagens utilizadas, o que permitiria verificar com maior

precisao a capacidade de generalizacao da nossa metodologia.
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6 Conclusao

O presente trabalho mostrou a viabilidade de uma metodologia para a segmentacao
da prostata e classificacao de lesoes em imagens de ressonancia magnética com ponderagao
em T2. A segmentacao da préstata atingiu um coeficiente de Dice de 94,03%. Ja a
classificacao de de lesoes atingiu uma acurdcia de 94, 15%.

Esta metodologia utilizou inovadora abordagem de multiplos atlas e o modelo de
Ising. Esta abordagem consiste em extrair caracteristicas dos atlas, em seguida agrupa-los
através do algoritmo Quality Threshold e selecionar de cada grupo um atlas que representa
todos os outros elementos do grupo. A grande vantagem dessa abordagem é reduzir
drasticamente o custo computacional da segmentacao com atlas, como em métodos mais
tradicionais. Apods esta etapa é realizado um refinamento da segmentacao com o modelo
de Ising, técnica ineditamente aplicada a imagens médicas.

A outra parte deste trabalho foi a classificacao de lesoes da prostata. Esta etapa
consistiu em realizar uma segmentacao de candidatos a lesoes. Esta etapa foi realizada com
o algoritmo de Wolff, outra técnica utilizada de forma inédita para segmentacao de imagens
médicas. Esta etapa produz regioes de interesse, dais quais sao extraidas caracteristicas
que sao classificadas com a maquina de vetores suporte.

O trabalho demonstrou ser promissor para andlise destas alteracoes,
complementando estudos sobre a atividade biolégica das lesoes. A metodologia foi aplicada
em lesoes benignas, inicialmente classificadas como indeterminadas, e em lesoes malignas,
de pacientes que passam por terapia.

A metodologia para a segmentacao da prostata foi aplicada a trés bases de
exames. O objetivo de utilizar essas bases foi verificar a robustez da metodologia. Os
resultados mostraram que a metodologia se comportou bem para as 3 bases, embora a
base PROMISE12, que contém maior variedade de exames, tenha apresentado resultados
inferiores.

A metodologia para a classificacao de lesoes foi aplicada a uma base de exames e
mostrou promissores resultados uma vez que classificou corretamente cerca de 94% destes
tecidos, principalmente quando considerados apenas lesoes com pontuacao de Gleason

superior a 6.
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6.1 Contribuicoes

Este trabalho apresentou varias contribui¢oes, tanto na segmentacao da prostata

como na classificacao de lesdes. A seguir é feito um apanhado das principais contribuicoes.

6.1.1 Segmentacao da proéstata

e Apresenta uma metodologia para a segmentacao da préstata em imagens de
ressonancia magnética essencialmente em 3D.

e Realiza o agrupamento de atlas de préstatas pela forma usando o QT

e Realiza a selegao de atlas, o que reduz a quantidade de atlas necessarios para a fusao
conjunta de rétulos

e Utiliza o modelo de Ising como técnica para a obtencao do conjunto tridimensional
de voxels pertencentes a prostata.

e (Cria modelos probabilisticos de posicao e de intensidade.

e Modifica o algoritmo de Metropolis, para a segmentacao da préstata

6.1.2 Classificacao de lesoes

e Apresenta o melhoramento para destacar lesdes dependendo das zonas prostaticas
e Segmentacao de regices candidatas a lesoes através do algoritmo de Wolft
e Utilizacao das medidas termodinamicas para caracterizacao de textura obtidas a

partir do modelo de Ising:

— magnetizacao por spin
densidade energética

— capacidade térmica

— suscetibilidade magnética
entropias de bloco

— correlacoes spin-spin
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6.2 Limitacoes da metodologia

Uma das limitagoes encontradas foi a forte influéncia de bias field em imagens que
foram adquiridas com bobina endoretal. Apesar da aplicacao do filtro N3 atenuar este
efeito, nem sempre essa atenuacao foi suficiente para permitir uma boa segmentacao. A
metodologia também falhou na classificacao de lesoes com pontuacao de Gleason entre 0 e

6.

6.3 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, propomos a aplicacao da metodologia em diferentes bases
de exames com lesoes na préstata, a fim de gerar uma classificacao mais robusta. A maior
dificuldade para realizagao dessa tarefa é a construgao de uma base ampla sem a presenca
de um especialista.

Os principais pontos a serem melhorados na segmentacao da prostata estao na
extracao de caracteristicas dos atlas e codificagao de informacoes de forma no modelo de
Ising. A extracao de caracteristicas pode ser melhorada com inclusao de caracteristicas de
textura, ja que atualmente utiliza forma e geometria.

O modelo de Ising ja é baseado apenas na posigao e intensidade. Uma melhoria
seria incluir restrigoes de forma, com a utilizagao de modelos de contorno ativo. Outro
ponto a melhorar é prover um algoritmo de aprendizado para os pesos dos spins vizinhos,
ja que a presente versao do algoritmo utiliza apenas a probabilidade da posicao.

Na classificacao de lesoes, é interessante investigar o uso de técnicas baseadas em
aprendizado profundo. Entretanto, para partir para esse tipo de abordagem é necessério
um incremento de casos na base de treinamento.

Resumidamente, os seguintes passos serao realizados em atividades futuras:

1. Base de imagens

a) Obter mais exames de RM de uma base que contenha simultaneamente as
delineacoes da prostata e das lesoes.

b) Utilizar exames de RM multiparamétrica, em especial o contraste dinamico
(DCE), pois este exame possui informagoes fisioldgicas da prostata diferentes

da ponderacao em T2 que contém apenas informacoes anatomicas.
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2. Segmentagao

a) Pesquisar mais técnicas para tratar a correcao de bias field para exames
adquiridos com bobina endoreral. Tentativas de uso do N4 (melhoramento
do N3) néo surtiu o mesmo efeito, sendo mais lento que o N3.

b) Investigar uma maneira de definir as ponderagdes entre vozels vizinhos dentro
do modelo de Ising utilizando aprendizado de maquina.

¢) Incluir informagoes de textura na extragao de caracteristicas do Atlas
3. Classificacao de lesoes

a) Analisar e implementar um mecanismo de extragao de caracteristicas de forma
das lesoes

b) Testar utilizacdo de outras técnicas de classificagao das caracteristicas extraidas
das lesoes

c¢) Utilizar novas técnicas de aprendizado como o aprendizado profundo

d) Implementar a classificacao de lesoes conforme a gradagao de Gleason
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M. Automatic prostate lesions detection on MR images
based on the Ising Model. Submetido ao Jornal:

Computational and Theoretical Nanoscience.

Aceito.
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