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REsumMmo

As microhemorragias cerebrais (CMBs) tém uma func¢do importante no desenvolvi-
mento de hemorragias intracerebrais (ICH) e doengas cerebrovasculares. Estas microes-
truturas surgem devido ao sangramento perivascular dos pequenos vasos, principalmente
afetados por vasculopatia hipertensiva e angiopatia amiloide cerebral, que consistem na
forma esporadica da doenga dos pequenos vasos (SVD) cerebrais. Esta patologia consiste
na segunda maior causa de deméncia, que por sua vez constitui uma das preocupagoes
a nivel global que afeta sobretudo a populagao idosa. Para que seja possivel o diagnos-
tico precoce, bem como a monitorizagao da progressao da SVD existe a necessidade do
desenvolvimento de um protocolo na pratica clinica que agilize o processo de detegao e
quantificagao de forma automatica, rapida e eficiente destes biomarcadores imagiolégicos
(CMBs) em pacientes com SVD. O processo de inspecao visual de CMBs é na maioria
das vezes impraticavel em exames de rotina, dado que é bastante demorado. Uma das
modalidades de ressonancia magnética (RM) com grande potencial para a detegdo de
CMBs é a imagem ponderada por suscetibilidade magnética (SWI), cuja influéncia de
diversos fatores na quantificagdo de CMBs ainda necessitam de ser explorados. Assim
sendo, nesta tese propos-se averiguar o potencial de técnicas avancadas de RM, a fim de
detetar as CMBs presentes na SVD, incluindo o estudo sistematico de varias opgoes de pré-
processamento das imagens SWI, através da manipulacao das mascaras de fase positiva,
negativa e sigmoide. Para além da apreciagao visual das mascaras de fase procedeu-se
a avaliacao de algoritmos de aprendizagem automatica para a detecao das CMBs. Deste
estudo, conclui-se que as imagens SWI pertencentes ao conjunto de dados previamente
adquirido podem surgir devido a multiplicacdo da mascara positiva com a imagem de
magnitude quatro vezes. A mascara de fase que proporciona o aumento da sensibilidade

na dete¢ao de CMBs é a mascara positiva através de oito multiplicagoes.

Palavras-chave: Doenca dos pequenos vasos; Imagem ponderada em suscetibilidade

magnética; Microhemorragias cerebrais
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ABSTRACT

Cerebral microbleeds (CMBS) have an important role in the development of intracere-
bral hemorrhage (ICH) and cerebrovascular diseases. These microstructures arise from
perivascular small vessel bleeding, mainly affected by hypertensive vasculopathy and
cerebral amyloid angiopathy, which is the sporadic form of cerebral small vessel disease
(SVD).This condition is the second leading cause of dementia, which in turn is one of the
global concerns that affects the elderly population in particular. For early diagnosis as
well as monitoring of SVD progression, there is a need to develop a protocol in clinical
practice that streamlines the automatic, rapid and efficient detection and quantification
process of these imaging biomarkers (CMBs) in SVD patients. The visual inspection pro-
cess of CMBs is time consuming and therefore often impractical in routine examinations.
One of the magnetic resonance imaging modalities with great potential for CMB detec-
tion is magnetic susceptibility-weighted image (SWI), whose influence of several factors
on the quantification of CMBs has yet to be explored.Therefore, this thesis proposes to
investigate the potential of advanced MRI techniques in order to detect CMBs present
in SVD, including the systematic study of various options for preprocessing SWI images
through the manipulation of positive, negative and sigmoid phase masks. In addition to
the visual appreciation of phase masks, automatic learning algorithms for CMB detection
were evaluated. From this study, it is concluded that SWI images belonging to the previ-
ously acquired dataset may arise due to the multiplication of the positive mask with the
magnitude image four times. The phase mask that provides increased sensitivity in CMB

detection is the positive mask by eight multiplications.

Keywords: Cerebral microbleeds; Small vessel diseases; Susceptibility weighted image
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CariTUuLO

INTRODUCAO

Nos tiltimos anos, um dos aspetos patologicos que tem merecido um interesse cres-
cente sao as microhemorragias cerebrais (do inglés, Cerebral Microbleeds, CMBs),
cuja distribuigdo espacial estd associada a patologia do individuo [1|]. As CMBs sdo
biomarcadores relevantes para o diagndstico de algumas doengas cerebrovasculares
e disfungoes cognitivas vasculares (do inglés, Vascular Cognitive Impairment, VCI),
das quais se destacam a doenga dos pequenos vasos (do inglés, Cerebral Small Vessel
Disease, SVD), o acidente vascular cerebral (AVC) hemorrdgico e isquémico, o decli-
nio cognitivo, o traumatismo cranioencefalico (TCE), bem como a deméncia. Além
disso, as CMBs também estao presentes em individuos sauddveis de idade avan-

¢ada e ainda podem se manifestar em individuos com perturbagdes do humor [|2-5]].

Este capitulo aborda na seccio[1.1|a relagdo entre a doenga cerebrovascular deste
estudo (SVD) e a deméncia, o impacto socio-economico e os principais problemas
relacionados com o seu diagndstico. Ainda, refere a motivagdo inerente a esta tese.
Nas seccoes(1.2)e[1.3]sao mencionados os objetivos subjacentes a elaboracdo da tese

e a estrutura deste trabalho escrito, respetivamente.



CAPITULO 1. INTRODUCAO

1.1 Contextualizagao do Problema e Motivacgao

A demeéncia é uma patologia que atinge principalmente a populagao idosa, cuja me-
moria e as capacidades cognitivas sao seriamente afetadas, interferindo progressivamente
com a sua autonomia diaria. Esta doenca afeta mais de 46 milhoes de pessoas em todo o
mundo, com um crescente impacto nos idosos, nas suas familias e na sociedade a nivel
econdémico, com um valor estimado em cerca de $818 bilides USD [6]. Devido ao envelhe-
cimento da populacdo, antevé-se que o numero de pessoas com deméncia triplique até
2050, a menos que estes efeitos sejam em parte inibidos com os avangos tecnoldgicos [6]].
A Demeéncia Vascular representa o segundo tipo mais comum de deméncia e corresponde
a uma disfuncao cognitiva global grave, cujo principal percursor vascular é a SVD [7]. As
disfunc¢oes cognitivas vasculares (do inglés, Vascular Cognitive Impairment, VCI) referem-
se a qualquer declinio cognitivo secundario proveniente de uma doenga cerebrovascular,

cujo quadro clinico é determinado por um distarbio no fluxo sanguineo [_8].

Inicialmente, a maioria das técnicas de Imagem por Ressondncia Magnética (IRM)
eram aplicadas com grande foque na patogénese dos grandes vasos, devido a facilidade
com que estes sao observados in vivo. Recentemente, os pequenos vasos tém demonstrado
uma grande relevancia clinica, porém, a avalia¢ao destes permanece limitada devido as
suas pequenas dimensoes, existéncia de estruturas semelhantes e grande diversidade de
manifestagoes clinicas da doenga [9]]. A inspecao visual das CMBs em IRM é um processo
demorado e propenso a erros. Desta forma, muitas vezes torna-se impraticavel em exames
de rotina [10].

Nos altimos anos, diversos métodos baseados nas técnicas de visao computacional e
processamento de imagem tém sido desenvolvidos, a fim de otimizar a sensibilidade na
detecao automatica das CMBs [11]]. Os métodos de aprendizagem automatica tradicional
apresentam um desempenho de baixo nivel, dado que a extracao manual das caracte-
risticas pode nao representar por completo a complexidade do objeto a detetar. Assim
sendo, existe uma dificuldade acrescida em melhorar o seu desempenho na projecao de
mais caracteristicas e expansao dessas caracteristicas, para novos conjuntos de dados e
tipos de doengas. Atualmente, os métodos de aprendizagem automatica profunda (alto
nivel) sao considerados promissores e mostram grandes vantagens, tanto no desempenho
quanto na reprodutibilidade, no entanto requerem um namero avultado de dados e um
elevado custo computacional, o que dificulta bastante a sua implementacao a nivel clinico
[12]. Desta forma, verifica-se a necessidade de implementar um protocolo que agilize o
processo de detegao e quantificacao de forma automatica, rapida e eficaz das CMBs em
pacientes com SVD. Para tal, é essencial a otimizagao de um algoritmo que permita: (1)
a detegao com precisao dos segmentos referentes as CMBs, para quantificar o respetivo
volume; (2) facilitar o processo de classificacao dos dados; (3) o acesso a nivel clinico e (4)

a minimizacao de Falsos Positivos (FP).



1.2. OBJETIVOS

A imagem ponderada por suscetibilidade (SWI) explora as diferengas de suscetibili-
dade magnética entre tecidos e, consequentemente, aumenta o contraste da desoxihemo-
globina, do ferro e das calcificagdes em relagao ao parénquima cerebral [13}|14]]. Deste
modo, a motivagao subjacente a utilizacao desta técnica deve-se ao facto, de esta ser consi-
derada uma das técnicas mais poderosas na detecao das CMBs [15]. Contudo, a influéncia
de diversos fatores na quantificagao destas microestruturas ainda nao foram explorados.
E essencial reconhecer os problemas que se destacam na detegao das CMBs para que seja
possivel evitar a detecao de estruturas mimetizantes. Em particular é necessario reconhe-
cer (1) a semelhanca das propriedades morfoldgicas das CMBs com outras estruturas no
cérebro, tendo como exemplo a deposicao de ferro nos ganglios da base, vasos sanguineos,
auséncia de sinal devido a baixa compensacao de fluxo, calcificagoes e artefactos que re-
sultam de falhas na reconstruc¢ao da imagem; (2) a diversidade de tamanhos e (3) a sua
distribuicao generalizada em exames de IRM [16].

Em suma, o desenvolvimento de algoritmos que permitam a detecao e quantificagao
das CMBs e, posteriormente, a compreensao dos fendmenos patoldgicos inerentes a SVD

é crucial para o desenvolvimento de estratégias preventivas e de tratamentos das CMBs.

1.2 Objetivos

Este projeto nao vem em continuidade de teses anteriores e tem como objetivos:

1. Analisar teoricamente o protocolo de aquisicao clinica existente para SWI em termos
de sensibilidade na dete¢ao das CMBs;

2. Testar diferentes opgdes de pré-processamento de SWI, com base nos dados coleta-
dos de SWI provenientes de um grupo reduzido de pacientes com SVD;

3. Manipular e aplicar diferentes mascaras de fase para melhorar a sensibilidade a
detecao das CMBs em SWI;

4. Testar aplicagao de dois métodos de aprendizagem automatica na classificacao das
CMBs.

1.3 Estrutura da Tese

Esta tese esta organizada em seis capitulos. O primeiro capitulo enquadra o leitor
sobre o problema e a motivagao subjacentes a elaboracao deste estudo, assim como os
objetivos delineados para esta tese. No segundo capitulo sao abordados os fundamen-
tos tedricos necessarios a compreensao deste projeto, nomeadamente conceitos sobre as
CMBs, a SVD, as imagens de ressonancia magnética, SWI e os métodos de aprendiza-
gem automatica. Em seguida, a fim de finalizar o contetido tedrico, o terceiro capitulo
apresenta o estado de arte, sintetizando os estudos até agora realizados para a detecao
de CMBs. O quarto capitulo expoe as técnicas implementadas no pré-processamento de
SWI e a abordagem proposta. No quinto capitulo apresentam-se os resultados obtidos e
uma breve discussao dos mesmos. Por fim, no sexto capitulo sao expostas as conclusoes
finais, as principais limitacOes encontradas e implementacoes futuras que poderao ser

desenvolvidas na perspetiva do seguimento deste projeto.






CariTUuLO

ConcEeliTos TEORICOS

Este capitulo aborda trés temadticas fundamentais para a contextualizagao do leitor.
Em primeiro lugar, faz-se uma breve abordagem sobre a SVD e os seus biomar-
cadores imagiologicos, em particular as CMBs. De seguida, sao abordados alguns
conceitos sobre a ressondncia magnética e as particularidades inerentes a sequén-
cia de ressondncia magnética utilizada, SWI. Por iiltimo, apresentam-se de forma
resumida alguns conceitos sobre aprendizagem automdtica, bem como faz-se um
levantamento do pré-processamento aplicado nas imagens para posterior utilizagao

na aprendizagem automdtica.



CAPITULO 2. CONCEITOS TEORICOS

2.1 Doencga dos Pequenos Vasos

2.1.1 Definicao e Classificagao

Ainda ndo foi estabelecida uma defini¢do, de forma consensual, acerca da doenga dos
pequenos vasos. Contudo, esta doenca engloba todos os processos fisiopatologicos que
afetam as pequenas artérias, arteriolas, vénulas e capilares, localizados no parénquima

cerebral ou no espaco subaracnéide, cujo diametro varie entre 5um e 2 mm [9,(17].

2.1.2 Subtipos

Em diferentes contextos, o termo SVD pode representar diversos significados conso-
ante os fendmenos patoldgicos, as caracteristicas clinicas e os aspetos neuroimagioldgicos
[17].

Etiopatogenicamente, SVD é classificada em seis subtipos conforme esta indicado na
tabela 2.1} Desta classificagao, os subtipos um e dois relacionados com as situagdes espo-
radicas de SVD (do inglés, Sporadic Small Vessel Disease, sSSVD) sao os que se manifestam
com maior frequéncia. Uma minoria possui causa monogénica e, de acordo com a tabela
esta relacionada com o subtipo trés. Dentro deste subtipo a patologia mais comum
¢ designada por leucoencefalopatia e enfartes subcorticais com arteriopatia autossémica
dominante cerebral (do inglés, Cerebral Autosomal Dominant Arteriopathy with Subcortical
Ischaemic Strokes and Leukoencephalopathy, CADASIL) [17,18].

Tabela 2.1: Classificacao etiopatogénica da doenga dos pequenos vasos em seis subtipos.

Subtipos Classificacao Exemplos
Arterioesclerose ou

! arteripatia hipertensiva
Angiopatia Amil6ide Cerebral
2 oy s
(esporadica e hereditaria)
CADASIL?
s i CARASIL®
3 Hereditaria/Genética MELAS ©
Doenca de Fabry
4 Inflamatéria/Doenca dos pequenos vasos Vasculites do
imunologicamente mediadas sistema nervoso
5 Colagenose Venosa
6 Outras SVD Angiopatia poés-radiacao
@ Cerebral autosomal dominant arteriopathy with subcortical ischaemic strokes and leu-
koencephalopathy
b Cerebral autosomal recessive arteriopathy with subcortical ischaemic strokes and leuko-
encephalopathy

¢ mitochondrial encephalopathy with latic acidosis and stroke-like episodes



2.1. DOENCA DOS PEQUENOS VASOS

Neste projeto sao analisados apenas dois subtipos de SVD referidos na tabela
nomeadamente a arterioesclerose ou arteriopatia hipertensiva (subtipo um) e uma das
causas genéticas, CADASIL (subtipo trés). Desta forma, sera dado menor énfase aos pro-

cessos patologicos e caracteristicas principais dos restantes subtipos da SVD.
2.1.2.1 SVD esporadica (sSVD)

Quando a doenga surge de forma esporadica, esta pode contribuir para o desenvolvi-
mento de AVC, VCI, deméncia, depressao e deficiéncias motoras [19}20].

Este tipo de SVD esta dividido nos seguintes dois subtipos (conforme mencionados

na tabela [2.1):

* Subtipo 1- Arteriosclerose (ou doenca hipertensa)

Geralmente, o subtipo um esta associado a fatores de risco preponderantes, como
a idade e a hipertensao, no entanto, outros fatores podem estar relacionados, como
fumar, inatividade fisica e diabetes [9]]. Do ponto de vista histologico, ocorre a modi-
ficagdo das paredes dos vasos com a degradacao fibrindide, originando microatero-
mas (manifestacoes distais de aterosclerose) e microaneurismas [[17]. A hipertensao
esta relacionada com o desenvolvimento de deméncia [20] e o nimero de CMBs
aumenta com o grau de hipertensao, correlacionando-se com outras sequelas de hi-
pertensao grave, incluindo hipertrofia ventricular esquerda [[19]. Este subtipo afeta
predominantemente as pequenas artérias perfurantes que terminam na substancia
branca e cinzenta profunda dos nucleos [21]. Um individuo hipertenso é facilmente
identificado nas imagens SWI, uma vez que os vasos sanguineos que penetram os
nucleos da base sao muito finos e, 0 aumento de pressao, causa a rotura destes

mesmos vasos €, consequentemente, o seu sangramento [22].

* Subtipo 2- Angiopatia amildide cerebral (CAA) esporadica e hereditaria

Esta condicao degenerativa associada a doenga de Alzheimer é caracterizada pela
agregacao progressiva da proteina amiléide fA4 nas paredes das arteriolas, bem
como capilares corticais e leptomeningenais [[17]]. Além de estar associada ao Alzhei-
mer, pode causar hemorragia lobar espontdnea em idosos, comprometer a cognigao
e promover deméncia ou défices neurologicos transitorios. Neste subtipo, a quanti-

dade de CMBs é superior em relacao aos restantes subtipos [19].
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2.1.2.2 Subtipo 3- CADASIL

A origem desta doenca autossomica dominante hereditaria provém da mutagao do
gene NOTCH3, localizado no cromossoma 19 responsavel pela codificagao de um recetor
transmembranar primario, que é expresso nas células do musculo liso. Estas mutagoes
estao associadas a perda progressiva da integridade das células musculares lisas dos
pequenos vasos, que por sua vez contribuem para a escassa irriga¢ao de determinadas
regides do cérebro [18|.

As manifestagoes clinicas sao as mais variadas, onde os sintomas tipicos sao os seguin-
tes [19]):

* Eventos isquémicos subcorticais recorrentes na vida adulta: ataque isquémico tran-

sitério/AVC;

* Perda progressiva de capacidades cognitivas, que afetam principalmente a fun¢ao

executiva;

* Enxaqueca com aura no inicio da idade adulta;

e Convulsoes;

* Distarbios do humor, apatia, depressao, entre outros sintomas psiquiatricos;

e Deméncia;

* Hemorragia sintomatica em pacientes com CADASIL sem hipertensao (embora

exista poucos casos reportados).

Este subtipo de SVD ¢é caracterizado por ser uma das maiores causas de morbilidade
em idade jovem, com um défice cognitivo vascular e enfartes lacunares cerebrais que
aparecem na auséncia de hipertensao e outros fatores de risco cardiovasculares. A partir
dos 40/50 anos, estima-se que cerca de 31% a 73% dos doentes que estejam diagnosticados
com CADASIL apresentem CMBs [19].

2.1.3 Caracteristicas e Patogénese de SVD

SVD é uma patologia de progressao lenta que afeta as regioes frontais-subcorticais,
cujas principais manifestacoes sintomaticas sao a perda de velocidade de processamento
mental, a alteracao das fung¢oes cognitivas, o desempenho motor e a regulacao do humor.
Podem ainda estar incluidos sintomas como os défices na linguagem, memdria, atencao e
nas habilidades visoespaciais. Os individuos com SVD em comparagao com outros indivi-
duos com envelhecimento saudavel, correm um risco aumentado de declinio cognitivo, e,
por fim, de deméncia [5]. O conjunto de processos patologicos que desencadeiam a doenga
permanecem ainda pouco evidentes, e, portanto, é necessario mais investigacao de forma
a promover uma melhor compreensao do seu envolvimento em distarbios neuroldgicos e
neurovasculares. A doenca de pequenos vasos deve ser o alvo principal para estratégias
preventivas e de tratamento, visto ser uma das principais causas do declinio cognitivo e
perda funcional em idosos [17]. Resumidamente, na figura[2.1]est4 ilustrado um esquema
representativo do conjunto de acontecimentos que caracteriza a patogénese dos pequenos

vasos e os seus efeitos na IRM.
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Figura 2.1: Patogénese das lesoes cerebrais provocadas pela SVD e respectivas manifes-
tacoes em diferentes tipos de IRM. FLAIR= Fluid-Attenuated Inversion Recovery, WM=
Substancia Branca (do inglés, White Matter), GM= Substancia Cinzenta (do inglés, Grey
Matter) [Adaptado de [17]]. Em destaque a vermelho estao representadas as vias patologi-
cas associadas as CMBs (objetivo central de estudo deste projeto).

2.1.4 Métodos de diagnostico da SVD através de neuroimagem

A dificuldade em visualizar in vivo os pequenos vasos acentua a complexidade do
diagnostico da SVD. Recorrendo a neuroimagem torna-se possivel a visualizacao das
principais manifestagoes imagiologicas desta patologia, nomeadamente as hiperintensi-
dades na substancia branca, os espacos perivasculares aumentados, as macrohemorragias,
as microhemorragias, as lacunas (cavidades cheias de fluido de formato irregular), a atro-
fia cerebral, os microenfartes corticais e algumas lesoes localizadas na regiao subcortical,
como enfartes subcorticais recentes [5,|9,/17,23]. Ainda através de IRM é possivel ava-
liar a progressao da SVD. Na figura sao apresentadas as principais caracteristicas da
SVD representativas de biomarcadores imagioldgicos derivados da imagem estrutural

convencional.
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Figura 2.2: LesOes caracteristicas da SVD em neuroimagem estrutural convencional. Em
destaque a vermelho esta esquematizada a influéncia de uma sequéncia ponderada por
suscetibilidade magnética na detecao das CMBs. WM= Substancia Branca (do inglés,
White Matter), DWI= Imagem Ponderada em Difusao (do inglés, Diffusion Weighted Ima-
ging), FLAIR= Fluid Attenuation Inversion Recovery, GRE= Gradiente Eco [Adaptado de

23}

De acordo com a figura[2.2, as microlesdes hemorragicas nao sao detetaveis em IRM
nao ponderadas em suscetibilidade magnética, nomeadamente as sequéncias DWI, FLAIR,
T2 e T1. No caso das sequéncias ponderadas por suscetibilidade magnética (T2* e SWI),
a auséncia de homogeneidade de campo magnético, em torno da CMB, ocorre devido ao
contetdo destas microlesdes ser paramagnético, contribuindo para o rapido decréscimo
do sinal de RM [20], como assinalado na figura[2.2]

Na sec¢do[2.2]serao abordadas em mais detalhe as propriedades fisicas da suscetibi-
lidade magnética e a sequéncia SWI. Das estruturas assinaladas na figura[2.2} nesta tese

apenas serao aprofundadas as microhemorragias (assinaladas a vermelho).
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2.1.5 Microhemorragias Cerebrais (CMBs)

2.1.5.1 Definicao

Em termos etioldgicos, as microhemorragias cerebrais (do inglés, Cerebral Microbleeds,
CMBs) ocorrem devido a rotura dos pequenos vasos, induzindo a acumulagao de hemos-
siderina parenquimatosa em macro6fagos perivasculares, de tamanhos variados. Assim
sendo, estas microestruturas estao localizadas na proximidade de estruturas vasculares
(17,122, [24].

As CMBs sao caracterizadas de distintas formas através de métodos imagioldgicos,
consoante a sequéncia de IRM seleccionada, a patologia existente e a escala que contribui
para a sua classificagao. Resumidamente, as CMBs em casos de SVD sao definidas pelos
seguintes critérios [22-25]:

* Lesoes hipoitensas e homogéneas em IRM ponderadas em suscetibilidade magné-

tica;

* Redondas ou ovais (excluindo as estruturas tubulares ou lineares, como os vasos
sanguineos, o sangue subaracnoéideo cortical e a siderose cortical superficial);

* Diametro inferior a 10 mm. Quando o diametro é superior é considerada uma
macrohemorragia;

 Efeito blooming em IRM ponderadas em suscetibilidade, que consiste no aumento
do tamanho das CMBs em comparag¢ao com o seu tamanho real, devido ao dipolo
magnético produzido em torno do foco da lesao;

* Auséncia de sinal hiperintenso nas sequéncias ponderadas em T1 e T2, visto que as
malformagoes cavernosas sao hiperintensas em T2 e melanoma metastatico hiperin-
tensoem T1;

* Envolvimento parcial da lesao com o parénquima normal, de forma a incluir lesoes
corticais muito superficiais;

* Distin¢ao de estruturas mimetizantes (calcio, depdsitos de ferro e artefactos de
suscetibilidade do tecido circundante);

* Historia clinica excluindo lesdao axonal difusa traumatica, dado que ap6s o trauma-
tismo craniano esta lesao pode ser causa secundaria das CMBs. Assim, a historia
clinica permite distinguir as CMBs traumaticas secundarias de CMBs causadas por
SVD.

A classificagao confiavel da presenca, da quantidade e da distribui¢ao anatémica das
CMBs no cérebro é extremamente importante. Nem sempre isto se verifica, uma vez
que muitas unidades de pesquisa usam métodos internos de classificacao das CMBs
[26]. Assim sendo, existem duas escalas padronizadas desenvolvidas para o auxilio na
classificagao visual das CMBs de forma reproduzivel, nomeadamente a escala MARS
(do inglés, Microbleed Anatomical Rating Scale) [26] e a escala BOMBS (do inglés, Brain
Observer Microbleed Scale) [27]]. Nestas duas escalas existem duas etapas: (1) a identificacao
da CMB e (2) o registo da distribuicao de CMBs no cérebro de acordo com um esquema

anatoémico [22].
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CAPITULO 2. CONCEITOS TEORICOS

As CMBs podem ser classificadas de duas maneiras: "certas" ou "incertas" no caso da es-
cala BOMBS, enquanto que na escala MARS sao atribuidas como "definidas" ou "possiveis".
A escala MARS categoriza a distribuicao das CMBs por lobos cerebrais, contabilizando-
as tendo em conta a defini¢ao anatémica convencional das regides profundas, lobares e
infratentoriais [24]. Nesta escala, as CMBs "definidas" sao estabelecidas, como pequenas
lesdes maioritariamente circulares e eventualmente elipticas, cujo didmetro varia entre
2 a 10 mm. Em contrapartida, a escala BOMBS nao estabelece um limite inferior para o
diametro das CMBs, sendo definido como <5 mm ou 5-10 mm e, ainda, define o critério
de diagnostico para CAA [28}29]. Segundo Wang et al. [30] geralmente o diametro das
CMBs varia entre 2-5 mm e esporadicamente 10 mm.

Na figura[2.3]estd ilustrada a imagem representativa de cada uma das escalas. A escala
MARS define a distribuicao espacial das CMBs por lobos, enquanto que a escala BOMBS

representa a disposicao das CMBs pelo cortex e pelas regioes subcorticais.

Lobar Profundo

B Cortex (substancia cinzenta) B Caudado (C), nucleo lentiforme
(LN), tdlamo (Th)

— | Cépsulas interna (IC) e externa

Substancia branca
subcortical

Figura 2.3: Classificagao visual das CMBs através das escalas (A) MARS e (B) BOMBS. B:
Tronco Cerebral (do inglés, Brain Stem), Bg: Ganglios da Base (do inglés, Basal Ganglia),
C: Cerebelo, Cc: Corpo Caloso, DPWM: Substancia Branca Periventricular Profunda (do
inglés, Deep Periventricular White Matter), Ec: Capsula Externa, F: Lobo Frontal, I: Insula,
Ic: Capsula Interna, O: Lobo Occipital, P: Lobo parietal, T: Lobo Temporal, Th: Talamo
(do inglés, Thalamus) [Adaptado de [27}31,(32]].
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2.1. DOENCA DOS PEQUENOS VASOS

Tipicamente, as CMBs nao tém uma distribuicao espacial simétrica, contudo, podem
manifestar-se bilateralmente. As regides onde existe uma maior probabilidade de surgir
as CMBs sao as seguintes [24}30|:

* A regiao supratentorial lobar: as CMBs encontram-se no coértex, na substancia

branca subcortical, bem como nas fibras "U" subcorticais. No entanto, consoante
a maquina de IRM por vezes, na regiao do cortex a resolugao das imagens fica
comprometida, o que dificulta a percecao da quantidade de CMBs nessa regiao.
Segundo Loehrer et al. [33], esta distribui¢ao pode estar relacionada com o genétipo
da apoliproteina;

* A regiao supratentorial profunda: as CMBs manifestam-se predominantemente
nos ganglios da base, na capsula interna e externa, no talamo, no corpo caloso, na
substancia branca profunda e periventricular;

* A regiao infratentorial: inclui o tronco cerebral e o cerebelo;

* As regioes profunda e lobar: as CMBs mistas partilham caracteristicas similares
com as CMBs profundas.

Na figura[2.4pode ser observado a distribui¢ao periférica (lobar) e profunda das CMBs

no cérebro.

Figura 2.4: As CMBs podem assumir uma distribui¢ao profunda como se destaca na figura
(A) e lobar como se observa assinalado na figura (B). De notar que na figura (A) apresenta
localizagao mista: CMBs profundas e lobares [Adaptado de [34]].
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CAPITULO 2. CONCEITOS TEORICOS

2.1.5.2 Estruturas mimetizantes

Nas imagens ponderadas por suscetibilidade magnética existem estruturas semelhan-
tes as CMBs, tanto em relagao ao tamanho, como na intensidade e na forma. Na inspeccao
visual existem estruturas mimetizantes, cuja exclusao imediata é possivel, particular-
mente a foice (linha central do cérebro), os sulcos, os ventriculos, o coértex motor e veias
intracranianas perto dos ventriculos. Caso nao exista um o efeito de blooming, ou seja,
um aumento significativo da perda de sinal, entre as imagens ponderadas em T2 e as
imagens ponderadas por suscetibilidade é possivel distinguir as CMBs das estruturas

mimetizantes nestas imagens [22].
As estruturas mimetizantes das CMBs que se destacam sao [25]:

* As calcificagoes e os depositos de ferro: A dificuldade acresce na exclusao das
calcificagoes cerebrais e dos depdsitos de ferro, dado que surgem como pequenas
lesdes hipointensas nas imagens ponderadas por suscetibilidade. O conhecimento
prévio das regioes preferenciais das calcificagoes pode facilitar a sua exclusao. Es-
tas regioes englobam a glandula pineal, o plexo coroideu, a duramater e a parte
interna dos ganglios da base bilaterialmente. Ainda assim, é essencial reconhecer
que, tanto nestas regides como, na parte externa dos ganglios da base pode surgir
em simultaneo depdsitos de ferro;

* A auséncia de sinal nos vasos sanguineos piais: observados na secgao transversal
dos sulcos corticais é distinguido das CMBs, devido a sua localizagao nos sulcos,
bem como a sua continuidade ao longo dos cortes contiguos, principalmente visi-
vel na imagem de Projecao de Intensidade Minima (do inglés, Minimum intensity
projection, mIP), que é abordada de forma mais detalhada na secgao Um vaso
perpendicular ao plano da imagem pode ser confundido com uma CMB, quando
observado num unico corte. Em cortes contiguos, um vaso surge muitas vezes como
uma lesao eliptica hipointensa, enquanto que uma CMB aparece como se emergisse
sem qualquer tipo de ligagao a outras estruturas e desaparece no maximo entre dois
a trés cortes adjacentes, dependendo da espessura do corte (caso seja de 2 mm);

* O volume parcial: os artefactos devido ao volume parcial, dos ossos da caixa crani-
ana podem confundir a interpretacao das CMBs, especialmente nos lobos temporal
e frontal;

* As malformacgoes cavernosas: podem ser consideradas uma causa secundaria da
CMB, mas sao distinguiveis nas sequéncias ponderadas em T1 e T2;

* A lesao axonal difusa: ocorre devido ao traumatismo craniano provoca o apare-
cimento de CMBs de causa secundaria, distinguiveis das CMBs primarias, como
anteriormente referido;

* O melanoma metastatico no cérebro: surge hipointensa nas imagens ponderadas
por suscetibilidade magnética. Pode ser detetada pelo edema circundante ou pela
hiperintensidade nas imagens ponderadas em T1. Contudo, quando surge em pe-

quenas dimensoes e na auséncia de edema, pode ser confundido com uma CMB.
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2.1. DOENCA DOS PEQUENOS VASOS

2.1.5.3 Patofisiologia da CMB

Neste momento, ainda esta sob avaliagao o papel das CMBs na fun¢ao neurodegenera-
tiva, o risco associado a futuros eventos cerebrovasculares e a sua fisiopatologia. A fungao
executiva parece estar particularmente associada a quantidade de CMBs, mas também fo-
ram relatados défices cognitivos, na memoria, na velocidade psicomotora e na atengao. A
presencga de multiplas CMBs contribui significativamente para o aumento do risco de um
individuo desenvolver deméncia ou hemorragia intracerebral [19,20]. Em contrapartida,
a presenca de uma CMB nao é consistentemente associada a défice cognitivo [8, 20]. As
CMBs podem ser facilmente ignoradas como sintomas e sinais semelhantes das hemorra-
gias subaracnodideas, a menos que os pacientes apresentem sintomas mais 6bvios, como
dor de cabeca seguida de vomito. Esses sintomas podem piorar ou ocorrer subitamente,
com base na distribuicao e carga das CMBs. Os pacientes que tém CMBs podem vir a de-
senvolver défices cognitivos, disfun¢oes neurologicas, incapacidades a longo prazo, bem
como um aumento da pressao intracraniana, devido ao mau funcionamento do sistema
sanguineo que, consequentemente causa hemorragias [35.

A localizagao das CMBs pode ser bastante variada, no entanto apresenta uma locali-
zagao preferencial consoante a patologia associada a este biomarcador. No caso da pato-
logia CADASIL, as CMBs assumem predominancia no talamo bilateral, embora também
possam estar presentes na substincia branca subcortical e em outros nucleos cinzentos
profundos. Ou seja, esta doenga pode ser detectada na regiao cerebral profunda. A im-
portancia do estudo do CADASIL advém da sua utilidade na compreensao da patogénese
de sSVD [18]. Quanto a doenca hiperintensa a distribuicao das CMBs ocorre na regiao
infratentorial e na substancia branca profunda, nomeadamente ganglios da base, talamo,
cerebelo e tronco cerebral [22]. Por outro lado, as regides preferenciais das CMBs na

doenga CAA sao as lobares (cortical-subcortical) [22].
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CAPITULO 2. CONCEITOS TEORICOS

2.2 Ressonancia Magnética

A RM baseia-se na excitagao de spin nuclear dos atomos de hidrogénio presente nas
moléculas de agua existentes no nosso corpo através da emissao de radiofrequéncia (RF),
a fim de produzir sinal imagiolégico. O desenvolvimento de técnicas de RM baseadas em
suscetibilidade magnética surgiu em meados dos anos 90 e desde entao tem se constatado
um enorme desenvolvimento do contraste baseado na suscetibilidade magnética, bem

como tem sido dada uma maior relevincia a detecao de CMBs [24, 36].
2.2.1 Suscetibilidade magnética

A suscetibilidade Magnética (x) é uma propriedade intrinseca do tecido, que repre-
senta o grau de magnetizacao do material, quando este é exposto a um campo magnético
externo uniforme By. As diferencgas de suscetibilidade magnética (Ax) entre tecidos ori-
ginam perturbac¢des no campo magnético local (AB), contribuindo desta forma para um
efeito mensuravel no sinal das IRM [37].

A magnetizacao induzida (M) num objeto com x << 1 quando exposto a um campo

magnético uniforme, ¢ dada pela seguinte expressao [38|:
M = xBo/pqg (2.1)

onde x: suscetibilidade magnética; p: permeabilidade no vacuo; By: campo aplicado.
Desta forma, é evidente que a magnetizacao induzida é diretamente proporcional ao
campo aplicado B e a suscetibilidade magnética.
Um objeto quando colocado no campo magnético de um sistema de ressonancia mag-
nética fica magnetizado e, consequentemente, perturba o padrao do campo magnético,

que por sua vez, depende da forma e orientagao do objeto [36].

NN
@) (@

* NN

Paramagnético Diamagnético

Figura 2.5: Representacao da diferenca entre os dipolos das substancias paramagnéticas e
diamagnéticas. A orientacao das substancias paramagnéticas alinha com a mesma direcao
do campo magnético By e no caso das substancias diamagnéticas alinha na direcao oposta
[Adaptado de [39]].
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2.2. RESSONANCIA MAGNETICA

Os tecidos bioldgicos sao classificados como diamagnéticos (p.e, calcificagdes) ou para-
magnéticos (p.e, ferro e CMBs), dependendo do seu contedo molecular e microestrutura,
o que implica que a sua suscetibilidade magnética seja negativa ou positiva, respectiva-
mente. De acordo com a suscetibilidade positiva ou negativa, as substancias sao atraidas

ou repelidas em relagao as linhas do campo magnético B. Esta disting¢ao esta represen-
tada na figura

A perda de sinal associada a susceptibilidade magnética, ocorre devido a distor¢ao do
campo magnético local e alteracao da fase de magnetizacao do tecido local [40]]. No caso
de um objeto paramagnético perfeitamente esférico sob aquisi¢ao isotrdpica, este padrao
pode-se alongar na dire¢ao do campo magnético principal das imagens ponderadas por
suscetibilidade, devido ao perfil da sua perturbac¢ao no campo externo nao ser esférico [41].
A perda de sinal das veias aumenta na sequéncia SWI, pois contém desoxihemoglobina

que é paramagnética.

2.2.2 Principios da Imagem Ponderada em Suscetibilidade Magnética (SWI)

A sequéncia SWI era originalmente designada por venografia BOLD em 1997 [40] e a
partir do estudo de Haacke et al. 2004 [42] passou a ser definida por SWI.

Atualmente, cada vez mais esta sequéncia esta incorporada nos protocolos clinicos
de RM transmitindo informagao util na avaliacao de varios distarbios neurolégicos, in-
cluindo o TCE, os disturbios hemorragicos, as malformagoes vasculares de baixo fluxo,
0 AVC, as calcificagoes intracranianas, os depositos de ferro, os tumores cerebrais e as
CMBs [431-45].

A sequéncia SWI consiste numa sequéncia gradiente eco (GRE) Spoiled tridimensional
de alta resolucgao espacial, totalmente compensada por fluxo e com um tempo de eco (TE)
longo [20,|46|]. A sequéncia GRE Spoiled suprime a magnetizagao transversal no final de
cada TR, com a finalidade de eliminar as heterogeneidades indesejaveis do ciclo anterior
[47]. A compensacao total do fluxo é necessaria nas trés direcoes espaciais, dado que
permite a reducao das perdas do sinal sanguineo, induzidas pelo fluxo desfasado (devido
a TE longo) [40].

Esta modalidade usa a natureza intrinseca dos campos magnéticos locais, para apri-
morar o contraste da imagem, ou seja, melhorar a visibilidade de varias fontes de sus-
cetibilidade existentes nas imagens de magnitude original e fase, a fim de facilitar a
interpretacao do diagnostico [13]]. As sequéncias GRE nado tém a capacidade de reorien-
tar os spins desfasados pelas heterogeneidades do campo magnético e, desta forma, sao

sensiveis as diferencas na suscetibilidade do tecido [48].

A figura esquematiza as diferentes imagens agregadas a sequéncia SWI e como

esta € obtida, através de técnicas de pds-processamento.
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CAPITULO 2. CONCEITOS TEORICOS

Magnitude @

SWI ® Ll ©®

ase @ Fas
Filtrada

Figura 2.6: Esquematizacao das diferentes imagens agregadas a sequéncia SWI [Adaptado

de [1388))
Tal como ilustrado na figura[2.6}

1 Imagem de fase

Para um sistema de aquisi¢ao "canhoto" da sequéncia de gradiente eco, o sinal de
fase adquirido é dado pela seguinte equacao [13]:

@(r)=yAB(r) TE + o (r) (2.2)

onde:
AB: variagao do campo magnético; y: razao giromagnética; TE: tempo de eco; ¢ (7):
deslocamento da fase relacionado com a sensibilidade da bobina e condutividade

do tecido.

A imagem de fase nao esta apta para fins de diagnostico, dado que a variagao do
campo magnético contém componentes induzidas por fontes globais (p.e, inter-
face ar-tecido) e fontes locais (p.e, distribuicao da suscetibilidade nos tecidos). Para
além dos artefactos existentes provenientes das fontes globais, a heterogeneidade
do campo magnético influencia os efeitos das mudangas de fase locais, provocando

um deslocamento de fase indesejado a baixas frequéncias espaciais [49].

Assim sendo, a imagem de fase necessita ser filtrada com um filtro passa-alto, a fim

de remover essas pequenas flutuacoes de baixa frequéncia espacial.
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2.2. RESSONANCIA MAGNETICA

2 Imagem de fase filtrada

Geralmente, na aquisicao das sequéncias SWI, as imagens de fase ja vém filtradas de-
vido a aplicag¢ao de um filtro passa-alto homoédino 2D, com a finalidade de eliminar
os artefactos indesejados [49]. Numa das etapas de pds-processamento das imagens
SWI, a imagem de fase filtrada é normalizada entre —7 e 7, para a posteriori originar

as mascaras de fase.

A imagem de fase filtrada pode ser utilizada para melhorar o contraste entre os
tecidos com diferentes suscetibilidades. A relacao linear entre as variagoes de sus-
cetibilidade e o sinal de fase, num sistema "canhoto", encontra-se representado na

seguinte equacao [50]:

@=yxAxxByxTE (2.3)

onde:
y: razao giromagnética; By: campo magnético uniforme; TE: tempo de eco; Ay:

variacgao de suscetibilidade magnética.

O valor de fase depende de TE e da intensidade de campo para variar a suscetibili-
dade [51]. A imagem de fase nao depende de FA e, consequentemente, é indepen-
dente das heterogeneidades de By [52].

A imagem de fase filtrada permite que haja diferenciacao entre as substancias di-
amagnéticas (Ax < 0) e as substancias paramagnéticas (Ax > 0) [53]], uma vez que
apresentam intensidades opostas nestas imagens. A cor estabelecida para cada uma
destas substancias depende do sistema de referéncia, definido pelo fabricante da
maquina de RM. O sistema pode ser considerado como "canhoto" ou "destro". No
caso da Siemens, o esquema de referéncia aplicado é o "canhoto", em contrapartida a
GE e a Philips estabelecem o esquema de referéncia "destro". Assim sendo, nas ima-
gens de fase provenientes da Siemens, como neste estudo, os compostos sanguineos
surgem hiperintensos e as calcificacoes permanecem hipointensas, caso contrario

apresentam intensidades com valores opostos [40, |44, |54].

Quando no mesmo voxel surge um sinal heterogéneo (hiperintenso e hipointenso)
revelam-se duvidas quanto a sua classificagao, recorre-se ao Tomografia Compu-
torizada (TC) para definir o seu contetido magnético. No entanto, deve-se ter em
conta que ¢é desejavel evitar a administracao de radiagao e por conseguinte, evitar a

aquisicao da TC.
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3 Mascara de fase

As mascaras de fase sao criadas através da manipulacao das imagens de fase filtrada
de [-7, 7]. Estas imagens sao escaladas entre zero e um, em vista de realcar uns teci-
dos e atenuar outros, de acordo com as diferentes suscetibilidades [48]]. Assim sendo,
a mascara de fase é projetada para suprimir os pixeis que possuem determinadas
fases, baseando-se na relacao linear entre a evolugao da fase e a suscetibilidade mag-
nética [50]]. A mascara de fase pode ser negativa, positiva ou sigmdide, de acordo

com os pixeis suprimidos ou real¢ados.

A figura ilustra os graficos representativos do comportamento das mascaras
de fase negativa, positiva e sigmoéide. O grafico da mascara sigmdide na figura
corresponde a um exemplo ilustrativo de um sistema de referéncia de aquisigao de
IRM "destro".

> P(X)

>

Negativa Positiva Sigmoide
f(x) f(x) f(x)
m\ 11\ 14\
o 1

i

-

T

@(x)

Figura 2.7: Graficos das mascaras de fase negativa, positiva e sigmoide, definidas entre
zero e um, de acordo com os valores de fase [Adaptado de [50]].

* Mascara Negativa
Se a fase minima de interesse for negativa, por exemplo -77, a mascara de fase

é projetda da seguinte forma [42]:

PO+ < 0 (nota @(x) é a fase na posigao x
=] T @ <0mota o) posicao x) (2.4)
1 =0

Quando se aplica este filtro os pixeis com fase -7 sao completamente supri-
midos, enquanto que entre -7t e zero, os pixeis sao parcialmente suprimidos.

Quando 0 < ¢(x) < 7, as fases positivas sao favorecidas, com base no grafico da

figura
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¢ Mascara Positiva

Se a fase maxima de interesse é positiva, por exemplo +7 , entdo a mascara de

fase é projetada para ser [42]:

T=p(x) > 0 (nota ¢(x) é a fase na posicao x)
foy=1 =« ¢ (nota ¢( p (2.5)
1 <0

As fases com valores entre zero e +7 sao linearmente suprimidas entre zero

e um. Quando -7t < ¢(x) <0, as fases negativas sao favorecidas, com base no
grafico da figura
* Mascara Sigmoide

A férmula utilizada para calcular esta mascara é a seguinte[50]:

1
~ T+exp(-alp(x)-1))

Das mascara referidas, a mascara sigmoide é a que permite permite que haja

f(x) (2.6)

n_n

um maior controlo da janela de contraste, visto que os parametros "a" e "b"’ po-
dem variar. Segundo Barbosa et al. [50], existem valores para esses parametros

que propiciam uma melhor relacao de contraste/ruido, mencionados na sec¢ao

B.1

4 Imagem de magnitude

A imagem de magnitude é sensivel aos tempos de relaxacao, que medem o tempo
que a magnetizagao demora a voltar ao equilibrio, ap6s a aplicagao de um impulso
de RF [49]. Esta imagem possui um contraste extremamente sensivel ao sangue

venoso, hemorragia e armazenamento de ferro [40].

Porém, este contraste pode ser aprimorado através de técnicas de processamento de
imagem, nomeadamente a multiplicagao destas imagens com as mascaras de fase

(provenientes das imagem de fase filtrada).

5 SWI

Por fim, é obtida a imagem ponderada por suscetibilidade magnética (SWI), que
contém simultaneamente informag¢oes de magnitude e fase. Esta imagem surge
devido a multiplicacdo da mascara de fase (com valores compreendidos entre zero
e um) n vezes sobre a imagem de magnitude, originando um novo contraste nesta
imagem. O numero n multiplicagdes deve ser escolhido a fim de otimizar a razao
contraste/ruido nas imagens SWI. Geralmente, o valor utilizado na aquisi¢ao desta

imagem é n=4.

Quanto mais baixo for o contraste na imagem de fase filtrada de [—7t, 7t], maior tera

de ser o numero de multiplica¢des para otimizar o contraste [42].
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6 mIP

Por intermédio das imagens SWI sdo criadas as imagens de projecao de intensidade
minima (do inglés, Minimum Intensity Projection, mIP), através da combinagao de

quatro ou mais cortes adjacentes.

Estas imagens fornecem um delineamento em alta resolugao da arquitetura venosa
cerebral, facilitando a visualiza¢do da continuidade dos vasos, a vasculatura tortu-
osa e as anormalidades, para que haja uma diferenciacao das CMBs relativamente
aos vasos sanguineos, dado que ambos apresentam hipointensidade na imagem
SWI [49]. Ainda, por meio da imagem mIP é possivel distinguir as CMBs dos vasos
sanguineos, quando pequenas hipointensidades circulares sao observadas muito

proximas as bifurcagdes dos vasos ou adjacentes aos mesmos [22].

2.2.2.1 Parametros de IRM

Nas sequéncias ponderadas por suscetibilidade magnética, a quantidade de CMBs de-
tetadas esta fortemente relacionada com os parametros das imagens de RM, em especifico
(1) a sequéncia de impulso, (2) a espessura de corte, (3) TE, (4) a resolugao, (5) TR, (6) FA
(do inglés, Flip Angle), bem como (7) o pds-processamento [[19, |25} 55].

Relativamente as sequéncias de impulso destacam-se as sequéncias ponderadas por
suscetibilidade magnética para a detecao das CMBs [56]. A modalidade SWI consegue
detetar significativamente mais CMBs (pelo menos 67% a mais) e com maior contraste do
que apenas T2*, evidenciando assim um grau de sensibilidade superior 19} 22,45]. Uma
das razdes para existir este aumento na detecao das CMBs, deve-se ao facto da espessura
do corte na sequéncia SWI ser mais fina, relativamente a sequéncia T2* [20].

A visibilidade e o tamanho de algumas CMBs pode ser reduzido, quando a espessura
do corte aumenta e os voxeis nao sao isotropicos [28]. Um estudo em individuos com
CAA, em que se utilizaram espessuras de corte de 1.5 mm a 5 mm, constatou-se que as
CMBs tinham aproximadamente o dobro do contraste quando as espessuras de corte eram
mais finas [25]]. Os cortes finos (1-2 mm) removem os componentes de baixa frequéncia
espacial do campo de fundo e melhora a qualidade da imagem [40, 53]

A sensibilidade as CMBs é em grande parte determinada por TE, uma vez que o
tempo de eco reflete a quantidade de tempo que demora a desfasagem. A sensibilidade
e o tamanho das CMBs aumentam com tempos de eco longos, visto que estes permitem
que haja mais tempo de desfasagem. Contudo, embora aumente o nimero total de CMBs
detetadas, a qualidade imagem pode ficar comprometida, porque a desfasagem provoca
o aumento de heterogeneidades do campo magnético e, consequentemente mais falsos
positivos [20} 22} 34, 49]. Segundo o estudo de Charidimou et al. [4], um TE superior
a um 40 ms nao parece aumentar a deteccao de CMBs significativamente. O tempo de
eco depende da intensidade do campo magnético, ou seja, o aumento da intensidade do

campo magnético promove a diminui¢ao do tempo de eco [34].
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A sequéncia SWI tém sido adquirida a diferentes intensidades de campo magnético
By, nomeadamente 1.5 T, 3 T e 7 T. As razoes que contribuem para que SWI com valores
mais altos de intensidade de campo seja melhor sao: (1) para intensidades baixas de
campo magnético, o TE tem que ser mais longo. A aquisicao a 3T pode ser executada mais
rapidamente do que por exemplo a 1.5 T, adquirindo o sobre as sec¢des e uma resolugao
isotropica no plano, no mesmo periodo de tempo e (2) aumenta a Relagao Sinal-Ruido (do
inglés, Signal-to-Noise Ratio, SNR) [38]]. Quanto maior é a intensidade do campo magnético
na sequéncia SWI, maior é o efeito da suscetibilidade magnética, uma vez que estao
linearmente correlacionados. Por conseguinte, o SNR aumenta facilitando a visualizagao
de detalhes finos nas estruturas cerebrais [45}49]. Quando maior é o valor da intensidades
de campo magnético, maior é a proporcao de CMBs detetadas. Contudo, a intensidade de
campo magnético a 7 T pode originar distor¢oes no tamanho das estruturas cerebrais com
alto teor de ferro, em virtude de aumentar a sensibilidade a heterogeneidades de campos

magnéticos em larga escala, contribuindo para os artefatos na imagem [22];

Quanto maior a resolucgao espacial (em particular com o uso da espessura de corte
mais fina), menor é a média do volume parcial que pode interferir na deteccao de CMB
[25]. A alta resolucdo (~ 1 mm?) reduz a desfasagem no voxel e permite que sejam usados
tempos de eco mais longos [53]]. A resolucao espacial insuficiente pode originar a perda
de contraste entre dois tipos de tecidos adjacentes, ou seja a média do volume parcial, em

que os dois tipos de tecido sao calculados em média num tnico voxel [55].

Um valor baixo de FA é desejavel para que o liquido cefalorraquidiano aparega mais

hiperintenso do que o parénquima circundante [44].

O poés-processamento pode melhorar o contraste entre o tecido cerebral e os depositos

de hemossiderina. Este efeito foi mencionado na subseccao deste capitulo.

O efeito de blooming mencionado na subsec¢ao[2.1.5.1]varia de acordo com os parame-
tros da sequéncia de RM, incluindo intensidade do campo magnético, TE, espessura de
corte, resolucao espacial e técnicas de pos-processamento [22]). Este efeito nem sempre é
proporcional ao tamanho das CMBs e por vezes pode ser superior em lesdes menores, de-
pendendo da quantidade de hemossiderina. Em termos de propriedades fisicas, o dipolo
magnético produzido em torno do foco da lesao origina o aumento da sua visibilidade,

visto que a magnetizac¢ao é desfasada numa grande area circundante da lesao [[19].

A reducao do aliasing de fase pode surgir quando se escolhe um TE mais curto na
aquisicao de SWI com um eco, contribuindo para o aumento do contraste da imagem com

relacao a TE mais longos, isto porque a fase é proporcional ao TE.

Em virtude da sequéncia SWI utilizada neste projecto ser a 3 T, a tabela|2.2|apresenta
de forma resumida os parametros de aquisicdo de SWI a 3T em dois estudos diferentes.
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Tabela 2.2: Parametros de aquisi¢ao de SWIa 3 T.

Espessura Resolucao Ntmero Dimensao
N P - no TR TE FA da matriz
Sequéncia da seccao de
plano (ms) (ms) (°) ) 1e de
(mm) médias -
(mm) reconstrucao
SWI [45] 1.2 0.5x 0.5 27 21 15 1 448 x 299
SWI [|44] 1.5 1.0x 0.9 28 20 15 1 256 x 256

Em geral, os parametros de aquisicao da sequéncia SWI sao: TR = 25-50 ms, TE =
20-40 ms e FA = 15-20° [48].
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2.3 Aprendizagem automatica

A aprendizagem automatica é uma area da inteligéncia artificial que inclui métodos
capazes de reconhecer padroes através dos dados observados e que, através de parametros
estimados pelo modelo, permite obter previsoes sobre dados ainda nao considerados [57]].
Geralmente, o processo de aprendizagem automatica é constituido por duas fases, em
concreto (1) a extracdo das caracteristicas dos dados, bem como (2) a sua classificacao
(58]

2.3.1 Conceitos importantes sobre a aprendizagem automatica

A aprendizagem automatica pode ser categorizada em trés tipos, nomeadamente [59]:

* Aprendizagem supervisionada (ou preditiva): corresponde ao método mais utili-
zado na aprendizagem automatica, no qual o conjunto de dados utilizado é acompa-
nhado pela informacao da classe a que pertence, ou seja a cada variavel de entrada
€ associada uma classe (label);

» Aprendizagem nao supervisionada (ou descritiva): consiste em extrair padroes
dos dados observados, sem nenhuma informagao prévia acerca do resultado espe-
rado, ou seja, sem os dados estarem associados a uma classe (label). Assim, o modelo
extrai as caracteristicas dos dados e agrupa-os em diferentes grupos consoante a sua
similaridade;

* Aprendizagem semisupervisionada: refere-se a abordagem hibrida dos métodos
anteriormente explicitados. Este método consiste na utilizacao de uma grande quan-
tidade de dados sem a informacgao da classe a que pertence, combinados com um
numero menor de exemplos com essa informagao. Uma das razoes para o desen-
volvimento deste método deve-se ao facto de muitas vezes ser dificil obter dados

associados a uma classe, uma vez que consome bastante tempo e esforgo.

Nesta seccao de aprendizagem automatica apenas serao abordados conceitos de apren-
dizagem supervisionada do modelo, visto que neste projecto apenas foi aplicada essa

aprendizagem.

2.3.1.1 Subajuste e sobreajuste

Os algoritmos de aprendizagem automatica realizam o ajuste do modelo durante o
treino com base nos dados, para que seja possivel realizar previsoes. Tanto no caso de
subajuste (do inglés, Underfitting) como sobreajuste (do inglés, overfitting) do modelo, o
desempenho do classificador fica comprometido gragas a existéncia de parametros que
nao correspondem ao modelo ideal de treino. A figura|2.8|exemplifica graficamente estes

dois casos, bem como o caso do ajuste ser ideal para o conjunto de dados.
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Y Y Y
> > >
X X X
Subajuste Ajuste ideal Sobreajuste

Figura 2.8: Graficos representativos do subajuste, ajuste ideal e o sobreajuste. Os eixos
x e y consistem nos valores das variaveis. Cada ponto a laranja representa um valor de
entrada e a linha azul separa os dados em duas classes [Adaptado de [60]].

O subajuste surge quando o modelo nao é suficientemente complexo ou o tempo de
treino é reduzido, impossibilitando a captura precisa das caracteristicas referentes aos
dados observados, obtendo previsoes incorretas e com um elevado erro de treino. Uma
das formas mais eficazes de evitar o ajuste insuficiente é garantir que os modelos sejam
mais complexos, adicionando caracteristicas diferentes ou modificando etapas de pré-
processamento dos dados [58]. Por outro lado, o sobreajuste é comummente encontrado
em qualquer modelo de elevada complexidade e corresponde ao ajuste excessivo relativa-
mente aos dados treinados com um baixo erro de treino [[60}61]. Idealmente, pretende-se
que ap0s o treino do modelo, este consiga extrair as caracteristicas adequadas, para que
haja uma classificagao corretamente atribuida aos dados ainda nao observados, com o

menor erro possivel.

2.3.1.2 Avaliacao e selecao de modelos

Em geral, o conjunto de dados é dividido em trés partes, como visualizado na figura
A nomenclatura dos conjuntos de validagao e teste é usado de forma diferente depen-

dendo dos autores e da aplicagao de aprendizagem automatica.

* Conjunto de Treino: amostra de dados seleccionada para ajustar o modelo;

* Conjunto de Validagao: amostra de dados que regula os parametros do classifica-
dor evitando o sobreajuste, para que o modelo nao esteja excessivamente ajustado
aos dados de treino. Isto é, permite que haja uma estimativa da capacidade de ge-
neralizacao do algoritmo, mesmo sem ter acesso ao conjunto de teste real neste
processo [62];

* Conjunto de Teste: amostra de dados nao observada pelo modelo, permitindo assim

avaliar o desempenho do classificador.
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Conjunto de dados
o

l T Y T

Conjunto de Conjunto de Conjunto
treino validagdo de teste

Figura 2.9: Divisao do conjunto de dados em conjunto de treino, validagao e teste [Adap-

tado de ]

Uma das formas de estimar o desempenho do modelo face a um novo conjunto de
dados ¢é a validagao cruzada. Esta técnica consiste em dividir os dados em subconjuntos
mutuamente exclusivos, a fim de garantir que o modelo obtenha o menor erro possivel e,
consequentemente, maior exatidao. Uma parte dos subconjuntos é utilizada na estimativa
dos parametros do modelo, ou seja, para o conjunto de treino e os restantes subconjuntos
sao aplicados na sua validagao. Este processo é repetido, enquanto se alterna os dados
existentes no conjunto de validagao e treino. Existem diferentes formas de avaliar a apren-
dizagem do algoritmo, sendo os dois métodos mais populares, a validac¢ao cruzada K-fold

e leave-one-out.

Conjunto de dados

Treino Teste [,

Teste .. \

Teste

Teste

’ Medida final de

Teste * desempenho

Figura 2.10: Procedimento realizado para avaliar o desempenho de um modelo de classi-

ficacao ]

A validagao cruzada K-fold (figura consiste na divisao aleatéria do conjunto de
dados em K subconjuntos com o mesmo tamanho, e deve ser utilizada para estimar a
exatidao do modelo quando existe um conjunto grande de dados. Os K-1 subconjuntos
sao usados para treino e um subconjunto para teste. Em seguida, repete-se este processo K
vezes até que todos os subconjuntos tenham pertencido uma vez ao conjunto de validagao.

O desempenho do modelo é avaliado pela média das métricas e da previsao do erro de
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teste das K itera¢des. Quando existe um nimero limitado de dados, o método utilizado
deve ser a validacao cruzada leave-one-out, que corresponde a uma vertente do K-fold em
que K é equivalente ao namero total de dados N [62, 64].

O desempenho do modelo pode ser validado através de métricas que indiquem o erro
associado. No contexto desta tese, numa classificacdo binaria, se a classe tiver o valor
um, significa que corresponde a uma CMB e portanto, ¢ identificada como CMB. Em
contrapartida, se o valor atribuido for zero nao corresponde a uma CMB. Assim sendo
[65]:

* Condigao positiva (P) = nimero de verdadeiros positivos;

* Condicao negativa (F) =ntmero de verdadeiros negativos;

* Verdadeiro positivo (VP) = corretamente identificado;

* Falso positivo (FP) = identificado incorretamente;

* Verdadeiro negativo (VN) = rejeitado corretamente;

* Falso negativo (FN) = incorretamente rejeitado.

Coeficiente Dice ou indice de sobreposicao: consiste na métrica mais utilizada na va-

lidagao de segmentacoes de imagens médicas. Este indice compara diretamente a sobre-
posicao entre segmentagoes automaticas e de referéncia. O maior énfase é atribuido as
correspondéncias positivas [66|]. Esta métrica é definida da seguinte forma [[67|:
DC=—— 2 (2.7)
2VP +FP + FN
Sensibilidade (SE): métrica que mede a por¢ao de voxeis positivos corretamente iden-

tificados [67]]. Esta métrica é definida da seguinte forma [65]:

vP VP
P~ VP+EFN
Especificidade (ES): mede a porcao de voxeis negativos corretamente identificados

SE = (2.8)

(67]]. Esta métrica é definida da seguinte forma [65):

VN VN
ES_F‘VNH:P

Exatidao (ACC): é a proporgao de resultados verdadeiramente positivos e negativos

(2.9)

da populacao em estudo. Esta métrica é definida da seguinte forma [65]:

VP +VN VP + VN
P+N  VP+VN+FP+EN
Curva ROC (do inglés, Receiver Operating Characteristic): O desempenho do classifica-
dor é melhor, quanto a area sob a curva (AUC) é maior [67]]. A figura[2.11]representa trés
curvas distintas. A curva 1 (ideal) apresenta um valor préximo de 1, o que significa que o
classificador apresenta um desempenho excelente, uma vez que nao existe a sobreposicao

das curvas de classe positiva (doente) e negativa (nao doente). Portanto, o modelo con-

ACC = (2.10)

segue distinguir duas classes diferentes. A curva 2 exibe a sobreposicao de duas classes,
p-e, quando AUC é 0.65, significa que o modelo tem 65% de probabilidade de ser capaz
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de distinguir entre as duas classes. A curva 3 representa o pior caso, em que o modelo

nao tem capacidade de discriminagao e por isso classifica praticamente todas as classes
de forma incorreta [68].

100 %)
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Carval (1-Especificidade) % Carva?
Nio Nio
doentes oertes doertesty/ Doetes

Curva3 A BC
goa:rdes Doertes

Figura 2.11: Curvas ROC. O ponto que melhor relagao sensibilidade e especificidade é

ponto B da curva 2. A curva que apresenta a exactidao superior é a curva 1 [ Adaptado
de [69]]].

Redes Neuronais Artificiais (RNAs)- um método convencional de aprendizagem
automatica

As redes neuronais artificiais (RNAs) sao modelos computacionais inspirados no sis-
tema nervoso central e tém a capacidade de reconhecer padrdes. A unidade basica de
uma rede neural artificial é designada por neurénio artificial ou percetrao. Esta uni-
dade elementar de processamento recebe um conjunto de entradas (Xi,X>,...,X,,), que
sao multiplicadas com um peso associado (W, W,,..., W,,) consoante a sua importancia
relativamente ao valor de saida (valor binario) [59]. O percetrao é utilizado apenas para

classificagcoes linearmente separaveis [70]] e a sua estrutura de camada unica pode ser

observada na figura[2.12}
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Figura 2.12: Percetrdo com uma tnica camada [Adaptado de [70]].

Numa rede neuronal, estas unidades sao conectadas de forma a que a saida de um
neurdnio se una a entrada do seguinte. No caso do neurénio estar conectado a todos os
outros neurénios da camada a seguir, surge a definigdo de rede totalmente conectada, cuja
estrutura é representada na figura Os pesos sinapticos e o limiar de ativacao sao
otimizados através da propagacao de erros calculados na tltima camada, num processo
designado por retropropagacao. Este processo ira repetir-se sequencialmente para todas

as amostras de treino, até que a saida final prevista seja proxima da saida desejada.

Camada de Entrada

Camadas Ocultas
Xi Camada de Saida

Figura 2.13: Representacao esquematica de uma rede neuronal de varias camadas. A rede
tenta aprender os pardmetros (pesos) em camadas ocultas que, quando multiplicadas pela
entrada fornecem uma saida prevista [Adaptado de [71]].

Durante o treino de uma rede neuronal, a etapa em que todo o conjunto de dados
percorre uma vez a rede neuronal define-se como época e o numero de subconjuntos
(batches) necessarios para concluir uma época é designado por iteracao. O tamanho dos
subconjuntos (batch size) representa o numero de amostras do conjunto de treino usado

na estimativa do gradiente de erro, previamente a atualizacao dos pesos, ou seja, define o
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tamanho da amostra de dados que o computador recebe de cada vez.

As redes neuronais sao otimizadas utilizando processos iterativos através da estimativa
estatistica do erro (comparagao entre as previsoes e o que foi categorizado) com o ajuste
dos pesos. Esses processos sao definidos com algoritmos que se distinguem pela forma
como calculam o erro, como p.e o Gradiente Descendente Estocastico (GDE) [72]. Para
cada batch de treino o modelo faz uma previsao e atualizagao dos pesos [73]. Quando a
dimensao dos batches ¢ menor, o ruido ¢ aumentado oferecendo um efeito de regularizagao
menor e menor erro de generalizagdo. Por outro lado, tem como vantagem requerer menos
armazenamento de memoria do computador para processamento [74]. A figura [2.14]
apresenta um exemplo de curvas de aprendizagem de perda e da classificacao, tanto para

o conjunto de treino como para a validagao.

Ay el s Ay AL bt S St et
081 ¥ A 0.75 r
Batch =4 Batch =8
0.6 1 |
0501 ¥
A A 1an  1en  ang A £n
0.8 B i Pt s 0.75 4 s
Batch=16 Batch=32
0.6 | 0.50
a So__1nn asn _ang a s0__100 _1sa__an
075 ] rr,.,.,.“,_,,...v P ] ’ ” AP
v _ ‘ _
0.50 Jj Batch=64 0501 I Batch=128
A Sn 100 1ca ang a Sn__10n _1sn  aa
075 ] M"’*M 075 rl"‘"'"""'wrfh' =
1l
0.50 1 /'fr Batch=256 0.50 /w' Batch=450
0.25 4 . . . : : : ; : .
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Figura 2.14: Representacao grafica das curvas de aprendizagem consoante os diferentes
numeros de batches. A curva a laranja representa a valida¢ao, enquanto a curva a azul
corresponde ao treino. O eixo dos x representa o numero de épocas e o eixo dos y apresenta
o valor de exatidao atingida [Adaptado de [74]].

A partir da figura[2.14]¢é possivel observar que os batches de menor dimensao (maior
numero de batches necessarios) permitem uma aprendizagem da rede mais rapida, no
entanto apresentam maiores variagoes na exatidao da classificagao. Os batches com ta-
manhos superiores tornam a aprendizagem mais lenta, no entanto, o modelo resultante
€ mais estavel apresentando menor variacao de exatidao da classificacao ao longo das
épocas.

2.3.2 Aprendizagem automatica profunda

A aprendizagem automatica profunda é um tipo de aprendizagem automatica com-
posta por modelos computacionais de multiplas camadas capazes de extrair automati-
camente as caracteristicas dos dados, com inimeros niveis de abstra¢ao [73]. Um dos
obstaculos que dificulta a utilizagao de aprendizagem profunda em imagens médicas

¢ o facto de existir um namero reduzido de dados, gragas ao alto custo na aquisi¢ao e
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categoriza¢ao dos dados médicos [16]. A necessidade de maior poder computacional de-
pende da quantidade de dados utilizados e do quao profunda é a rede. As redes neurais
profundas podem ser divididas em diferentes tipos, no entanto, nesta tese apenas serao
aprofundadas as Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural Networks,

CNN:s), inserindo-se no grupo de métodos de aprendizagem supervisionada.

2.3.2.1 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

As CNNs sao redes neurais artificiais invariantes ao espago (do inglés, Space Invari-
ant Artificial Neural Networks, SIANN), cuja arquitetura se baseia em caracteristicas de
invariancia e pesos compartilhados 75]]. Estas redes transmitem a informacao hierar-
quicamente e apenas numa diregao (feedforward), onde as camadas de forma intercalada
aplicam uma transformacao linear seguida por um transformacao nao linear, a fim de
acelerar o tempo de treino e a convergéncia. Tipicamente, estas redes sao constituidas por
camadas convolucionais, de agrupamento (pooling) e de classificacao (totalmente conec-
tadas) 76]]. A figura[2.15|representa a estrutura tipica de uma CNN constituida

por duas camadas convolucionais, duas camadas de pooling e uma camada totalmente

conectada.
Camada totalmente
conectada 1
. Classe de
. saida
Imagem de Foclina 1 Pooling 2
entrada Camada 9

Camada

Convolucional 1 A
Convolucional 2

Figura 2.15: A estrutura de uma CNN constituida por camadas convolucionais, de pooling
e totalmente conectadas [Adaptado de ]

A camada de convolugao é composta por um conjunto de filtros que visam extrair
padroes dos dados. Por outras palavras, os filtros convolucionais ao deslizarem sobre a
imagem de entrada computam um mapa de caracteristicas de forma linear [11]. Cada
filtro esta associado a um conjunto de pesos, que se atualiza a cada nova entrada durante o
processo de retropropagacio (figura[2.16). A quantidade de filtros aplicados determina a
profundidade de uma convolugao, sendo que a capacidade de extrair detalhes complexos

dos dados advém da profundidade destas camadas [75].
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Figura 2.16: Esquematico alusivo ao processo de minimizagao do erro na producgao de
uma previsao de saida numa rede CNN [Adaptado de [77]].

A camada de pooling consiste na reducao das caracteristicas mapeadas nas camadas
convolucionais anteriores, a fim de diminuir o nimero de parametros na rede, a carga
computacional e obter invariancia [[11]]. As estratégias de pooling mais usadas sao pooling
maximo e pooling médio que correspondem ao valor maximo e médio da regiao definida,
respetivamente. A camada maxima de pooling de CNNs é eficaz na absorcao das variagoes
referentes a forma [59]). A figura[2.17]exemplifica dois resultados da aplicacao de pooling
maximo de stride dois (deslocamento de dois pixeis), que se distinguem pela aplicacao de

filtros com tamanhos diferentes.
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)
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Figura 2.17: Representacao dos resultados da aplicacao de pooling maximo de stride dois,
com dois filtros diferentes (3x3 e 2x2) [Adaptado de [78]].
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A fungao de ativagao atribui ndo linearidade ao sistema, para que a rede consiga
aprender qualquer tipo de padrao existente na imagem [75]]. A unidade linear retificada
(do inglés, REctified Linear Unit, Relu) é das fung¢oes de ativagao mais utilizadas na quebra
da linearidade, a fim de compensar a linearidade imposta na imagem através da operagao

de convolucao. Esta quebra é calculada da seguinte forma [75]:

ReLU (x) = 4" *7° (2.11)
0 x<0

Os valores negativos de entrada passam a zero, enquanto que os valores de entrada
positivos sao transmitidos como saida, como se observa na equagao[2.11}

A camada totalmente conectada interpreta as caracteristicas obtidas através das cama-
das convolucionais e de pooling, atribuindo uma classificagao. Esta interpretacao é possi-
vel, uma vez que a base da sua constituicao é o perceptrao. Assim sendo, cada neurénio
conecta todos neurénios na camada anterior obtendo um elevado numero de parametros.
Posteriormente, os resultados da computacao sao ativados pela fun¢ao de ativagao nao
linear. Uma das fungdes de ativacao habitualmente utilizadas é a funcao softmax que é
aplicada com a finalidade de promover a conversao da saida da altima camada totalmente
conectada numa distribuicao de probabilidade [11]. Esta funcao (py) é caracterizada do

seguinte modo [75]:

( ): exp(ak(x)) (2‘12)
P S exp (ap ()

onde g5 é um elemento do tensor de entrada com k classes.
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2.3.3 Pré-processamento padronizado para aplicacao de IRM na

aprendizagem automatica profunda

O pré-processamento é uma etapa muito importante para reduzir a variabilidade
originada pelos parametros de aquisicao da imagem e no contexto desta tese otimizar
o contraste das CMBs. Segundo Akkus et al. [77], geralmente, o pré-processamento das

imagens estruturais de IRM ¢é constituido pela seguinte metodologia:

1. Registo
Esta etapa corresponde ao alinhamento espacial das imagem num espa¢o anatémico
comum. O registo intrapaciente visa alinhar as imagens de diferentes imagens (p.e
entre T1 e SWI), a fim de alcancar uma representacao multicanal para os diferentes
locais incorporados no cérebro;

2. Extragao do cranio
A extracao do cranio restringe o estudo aos tecidos intracranianos, suprimindo
alguns artefactos. Este processo pode ser realizado através de diversas ferramen-
tas, sendo as mais comuns: o BET do FSL (https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/
fslwiki/BET/UserGuide), o Robex |(https://www.nitrc.org/projects/robex)
e 0 SPM (https://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/);

3. Correcao das heterogeneidades do campo magnético B,
Geralmente, os dados de IRM apresentam varia¢oes de intensidade de baixa frequén-
cia espacial, devido a heterogeneidade do perfil de sensibilidade das bobines de
radiofrequéncia usadas para transmitir e medir o sinal (campo magnético B1). As-
sim sendo, é necessario corrigir o viés do campo magnético (do inglés, Bias Field
Correction). Um algoritmo que auxilia nesta corre¢ao das imagens SWI é o N4 [79],
cujas imagens de entrada sdao a imagem sem cranio (que necessita corrigir o viés) e
a sua respetiva mascara bindria (opcional). A mascara binaria (originada na etapa
anterior através do BET) restringe os pixeis utilizados na estimativa do campo de
polarizagao e supressao dos pixeis proximos de zero. Este algoritmo aplica uma
abordagem de otimizagao em varias escalas para calcular o campo de viés e define
o limite de iteragoes por nivel de resolucao, configurando as iteracdes e o numero
de escalas a partir do comprimento da matriz [79];

4. Normalizacao
A normalizagao de intensidade é o processo de mapeamento de intensidades de
todas as imagens numa escala padrao. No contexto de aprendizagem automatica
profunda, uma das técnicas mais comuns de normalizac¢ao corresponde a subtrac¢ao
da intensidade média de todos os pixeis da imagem e divisdao desses pixeis pelo

desvio padrao de intensidades. Esta técnica foi utilizada neste projeto.

35


(https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/BET/UserGuide)
(https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/BET/UserGuide)
(https://www.nitrc.org/projects/robex)
https://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/




CariTUuLO

EsTADO DE ARTE

Nos ultimos anos, grandes avangos tém sido desenvolvidos na detegcio das CMBs
tanto a nivel automdtico, como semiautomdtico. Contudo, os métodos existentes
ainda apresentam baixa especificidade, com um elevado niimero de FP, incapaci-

tando a adesdao no ambiente clinico e de investigagao [80].

Este capitulo estd dividido em trés secgbes. Na sec¢do [3.1]sdo abordados dois estu-
dos que consistem em melhorar o contraste nas imagens SWI, através da utilizagdo
de diferentes mdscaras de fase. Em seguida, na seccdo [3.2]sdo expostos de forma
sucinta os principais estudos de aprendizagem automdtica desenvolvidos na pers-
petiva de detetar as CMBs, bem como uma das técnicas mais utilizadas na extragao
das caracteristicas das CMBs. Por fim, na seccao[3.3|sdo colocados em perspectiva
os principais estudos, que comprovam a eficicia da utilizacao de algoritmos de

aprendizagem profunda, na detegdo destas microestruturas.
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3.1 Estudos desenvolvidos na otimizacao das mascaras de fase
para a detecao das CMBs

O estudo de Hackee et al. 2004 [42]] consiste na analise do namero de multiplica¢oes
exercidas pelas mascaras negativas e positivas nas imagens de magnitude, a fim de ma-
ximizar a relacao contraste-ruido (CNR) das imagens SWI. Quanto menor a fase, maior
o numero de multiplica¢cOes necessario para obter o contraste ideal, no entanto, segundo
este estudo o nimero de multiplicagoes que varie entre trés e cinco, apresentam um bom
contraste para diferentes valores de fase. O melhor valor de multiplica¢des corresponde
ao menor valor que apresente o CNR desejado. Segundo as simulagoes realizadas neste
estudo o melhor CNR ¢é obtido através de quatro multiplicagdes, no entanto com oito
multiplicagoes as imagens SWI apresentam um CNR bom.

O estudo de Barbosa et al. 2015 [50] baseia-se na anélise dos parametros "a" e "b" das
mascaras sigmoide e do numero de multiplicagoes para otimizar o contraste nas imagens
SWI. Segundo este artigo as imagens SWI com mascaras sigmoide permitem diferenciar o
tecido diamagnético em relacao ao tecido paramagnético, dado que as mascaras sigmoide
podem ser manipuladas através dos valores de "a" e "b", enquanto que as outras mascaras
tém uma expressao analitica definida, como mencionado na secg¢ao Resumidamente,
de acordo com os parametros de um sistema aquisicao "destro" (Philips a 3 T, bobina
recetora de RF de oito canais, TE= 23.1 ms, TR=16.3 ms, FA= 10 °, resolucao espacial=
0.57%0.57 x0.85 mm?), a imagem SWI que melhor contribui para o aumento do contraste
das CMBs é a que tem a mascara sigmoide, cujos valores dos parametros "a" e "b" sao 0.5
e -0.15, respetivamente. Quanto as multiplicagoes verificou-se que 4 seria ideal, quando
comparado com 6 e 8 multiplicagoes.

Na tabela[3.1|sao apresentados resumidamente os métodos de aprendizagem automa-

tica para a detecao de CMBs.

3.2 Estudos de aprendizagem automatica tradicional

As técnicas propostas para a detecao automatica das CMBs normalmente combinam
duas etapas, nomeadamente (1) a dete¢ao de potenciais CMBs (CMBs e falsos positivos)
recorrendo as suas caracteristicas (p.e tamanho, intensidade e geometria), bem como (2) a
classificacao das CMBs e minimizagao dos falsos positivos [2, 28,41, 80-84]. A segmenta-
¢ao manual e classificacao visual das CMBs sao processos propensos a erros, demorados,
bem como nao sao reprodutiveis intraespecialista e interespecialista [10]. A variabilidade
existente neste tipo de classificacao pode dificultar a comparacao da distribuicao espacial
das CMBs entre individuos, que poderia ser vantajosa na correlacao das segmentagoes
automatizadas, com medidas clinicas e testes cognitivos. Atualmente, existe a necessidade
de desenvolver sistemas de diagnostico que detectem automaticamente as CMBs a nivel
clinico, de forma eficiente e confiavel, visto que os algoritmos existentes ainda geram mui-
tos falsos positivos. Assim sendo, os desafios que se enfrentam na detec¢ao automatica

das CMBs sao (1) a existéncia de uma grande variedade de didametros das CMBs entre
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2 mm a 10 mm, (2) a distribuicao diversificada das CMBs em IRM e (3) a presenca de
muitas estruturas que mimetizam as CMBs, p.e veias, acumulagao de ferro nos ganglios
da base, calcificagoes, auséncia de sinal devido a baixa compensagao de fluxo ou falhas na
reconstru¢ao da imagem [?2,/16]]. Contudo, a principal desvantagem dos modelos conven-
cionais de aprendizagem automatica esta relacionada com a dificuldade de desenvolver
métodos que tenham a capacidade de extrair toda a complexidade inerente as caracteris-
ticas do objeto. Assim sendo, ainda que na primeira etapa (treino) a sensibilidade alcance
facilmente valores elevados, o desempenho da segunda etapa (teste) é geralmente baixo,

originando muitos falsos positivos e baixa precisao [16].

Os métodos de aprendizagem automatica tradicional aplicados requerem a extragao
manual das caracteristicas do objeto, como a forma, o tamanho, a localizagao espacial e a

intensidade.

3.2.1 Extragao de caracteristicas das CMBs

Uma das técnicas mais aplicadas na extracao de potenciais CMBs para a aprendizagem
automatica é a Transformada de Simetria Radial Rapida (do inglés, Fast Radial Symmetry
Transform , FRST).

Esta técnica consiste na aplicacao de um operador Sobel no espago bidimensional
ou tridimensional, calculando um gradiente de intensidade g(p) em cada pixel p. Os
gradientes e orientagoes da imagem sao usados pela transformada para inferir o centro

de massa dos objetos esféricos, correspondentes a potenciais CMBs [41].

As variagoes claro-escuro intensas correspondem a fronteiras bem definidas entre
objectos. Se um pixel p estiver no contorno de um circulo, a direcao de seu gradiente g(p)
sera ortogonal ao contorno do circulo. As CMBs sao hipointensas nas imagens de RM e,
por isso, considera-se apenas os pixeis afetados negativamente (hipointensos) pelo g (p),

nomeadamente [41]).:

P_ve(p):p—round( &(p) )n (3.1)

onde n corresponde ao raio das estruturas circulares a serem detetadas.

Caso o circulo seja hipointenso (CMB) o gradiente aponta para a dire¢ao oposta ao

centro do circulo, como observado na figura
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/ 9(p)
~

Figura 3.1: Representacao ilustrativa de um voxel p-ve(p) afetado negativamente pelo gra-
diente g(p), que aponta na direcao oposta ao centro por um comprimento ne N, segundo um
determinado ponto p [Adaptado de [82]].

A transformada é calculada num conjunto variado de raios de n € N, visto que nao
existe um conhecimento prévio do raio do objecto circular a detetar. Para cada raio n, dos
voxeis afetados negativamente sao geradas uma imagem de projecao de orientacao O, e
uma imagem de projecao de magnitude M,, [41].

A contribuic¢ao da simetria radial (S,) no raio n pode ser definida conforme a equagao
em que A, consiste num filtro gaussiano 2D que suaviza a saida da transformada e
F, esta representado na equagao [41].

S,=F,xA, (3.2)
E,(p) = MZ (p) (IO,;((p)I) (3.3)
0, (p) = O,(p) se O,(p)<K, (3.4)

onde
k,: Fator escalar utilizado na normaliza¢ao de O, e M,,. Segundo Bian ef al. 2013 [41]:
k,= 5 quando n=1 e k,=8 quando n > 1. A atribuicao destes valores facilita a detecao de
pequenas CMBs;
a: Rigidez radial, cujo valor é trés, segundo Kuijf et al. 2012 [82]], enquanto que segundo,
Loy et al.[85], os valores de @ devem ter um valor igual ou superior a trés.
n: Pode variar entre um e trés pixeis a fim de possibilitar a detecao das CMBs com dimen-
soes superior, segundo Kuijf et al. 2012 [82]).

O calculo das contribuig¢oes de simetria radial realiza-se da seguinte forma:

1
=1 an (3.5)
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3.3 Estudos de aprendizagem automatica profunda

Cada vez mais tém sido desenvolvidos métodos com maior profundidade e robustez,
a fim de captar a esséncia dos objectos. As CNNs sao aplicadas principalmente no proces-
samento de imagens e sao consideradas uma das solucoes de aprendizagem automatica
profunda mais promissoras na detecao de CMBs [12].
Segundo Liu et al [16]], o pré-processamento, o aumento do volume de dados, bem como
a existéncia de uma imagem complementar ao SWI, neste caso em particular a imagem
de fase filtrada, permitem a redu¢ao do numero de FP e aumento da sensibilidade. A con-
tribuicao para o aumento de FP deve-se em parte ao facto de certos estudos atribuirem
como imagem de entrada apenas o SWI.
Além das etapas de pré-processamento, alguns estudos mencionados na sec¢ao 3.3} ainda
optaram por cortar as imagens em regides locais (do inglés, patches), em vez de apre-
sentarem as imagens como um todo. As regioes locais sao originadas através da janela
deslizante (do inglés, Sliding Neighborhood Processing, SNP). Na figura ¢ possivel vi-
sualizar as regides locais (do inglés, patches), em que a metade do lado esquerdo inclui

CMBs centradas e a outra metade apresenta estruturas que nao correspondem a CMBs.

Figura 3.2: Exemplo representativo de 9 regides locais com CMBs centradas (imagem da
esquerda) e 9 regioes locais com estruturas distintas das CMBs (imagem do lado direito)

[Adaptado de [86]].

Alguns estudos equilibram o nimero de regides locais de CMBs e nao CMBs, enquanto
que outros nao contrabalancam o nimero de dados. Embora a utilizacao da estratégia de
SNP apresente vantagens, em contrapartida pode originar redundancia computacional
87].

A sintese do que caracteriza os vérios estudos abordados na tabela[3.2] para a detecao
das CMBs é a seguinte:

e Douetal. 2016

1. Etapa de triagem que consiste na aplicagao de uma rede totalmente convoluci-

onal (do inglés, Fully Convolutional Network, FCN) 3D, em alternativa a técnica
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convolucional da janela deslizante. Esta etapa evita a redundancia computaci-
onal existente na janela deslizante e recebe dados volumétricos inteiros, bem
como produz previsdes 3D numa tnica propagacao direta (do inglés, forward
propagation). Assim, a detecao é acelerada;

2. Etapa de discriminagao caracterizada pela distingao das CMBs verdadeiras
relativamente aos falsos positivos através da aplicagao de CNN 3D.

3. As desvantagens existentes neste estudo prendem-se no facto de ser muito
lento, detetar CMBs superiores a 10 mm e detetar erroneamente algumas can-

didatas a CMBs com tamanhos irregulares.

* Zhanget al. 2017

1. Divide os dados em patches bidimensionais através de SNP, cujo pixel central
corresponde a uma CMB e noutros patches estrututras distintas das CMBs;

2. Os valores das métricas de sensibilidade e especificidade apresentados inici-
almente neste estudo foram 0 e 1, respetivamente. A solu¢ao utilizada para
resolver este problema foi utilizar uma rede sparce autoencoder, que consiste
numa abordagem de aprendizagem automatica nao supervisionada;

3. A rede sparce autoencoder apresenta sete camadas, cuja ultima camada con-
tém uma funcao de ativagao softmax com um neurénio que indica se o voxel

corresponde a uma CMB ou nao.

* Wang et al. 2017

1. Divide os dados em patches bidimensionais. Nao foram atribuidos a rede uma
amostra balanceada de patches com e sem CMBs;

2. Arede utilizada consiste numa rede CNN de multicamadas, onde as imagens
de entrada corresponderam aos patches gerados de forma contrabalangada.
Neste estudo testaram-se trés numeros diferentes de camadas, nomeadamente
5,7,9. Os melhores resultados de sensibilidade alcangcaram-se com CNN de 5
camadas. Para além dos diferentes nimeros de camadas foi realizada a com-
paracao de diferentes fungoes pooling, incluindo max pooling, average pooling
e rank-based pooling. A conclusao foi que rank-based pooling obtém um valor

superior de ativacao.

e Chen et al. 2018:

1. Deteccao das potenciais CMBs através da técnica FSRT 3D;

2. Divide os dados em patches tridimensionais. Caso existam duas CMBs no
mesmo corte sao duas imagens diferentes dadas como entrada numa rede
residual profunda, para classificar cada uma das CMBs como verdadeira ou

falsa;
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3. Esta rede residual profunda 3D complexa valida as CMBs detectadas, origi-
nando apenas uma classificacao binaria (um caso seja CMB, zero caso con-
trario), dado que a funcao de ativagao é sigmdide. Neste estudo, chegou-se a
conclusao que a adicao de ruido gaussiano ou random constant patches de forma
a aumentar os dados nao afetou o desempenho da rede, ao contrario da rotagao

dos patches.

* Hong et al. 2018

1. Divide os dados através de SNP em patches tridimensionais;

2. A estrutura da CNN totalmente otimizada consiste numa estrutura de quatro
camadas convolucionais, em que cada camada é seguida por uma camada po-
oling e duas camadas totalmente conectadas. O que perfaz um total de seis
camadas. O numero de camadas pode afectar o desempenho da CNN, por isso
este artigo compara 6 camadas (proposta como o melhor nimero para camadas
convolucionais), com 5 e 7 camadas, concluindo que 6 camadas contribuem

para um valor superior de exatidao.

e Liu et al. 2019

1. Aplicagao da FRST 3D nas imagens de SWI. Para se evitar a deposigao de
uma grande quantidade de ferro nos glébulos palidos utilizaram um primeiro
limiar em regioes fora do glébulos palidos e um segundo dentro do glébulos
palidos;

2. Procedimento de aumento dos dados através da sua rotacao e remocao dos
falsos positivos através da rede neural residual com as imagens de fase filtrada
e SWIL

Todos estes métodos de aprendizagem automatica tém vantagens e desvantagens. A
limitagdo que mais se destaca nestes estudos é o facto de permanecerem muitos falsos

positivos que necessitam de uma etapa de de pds-processamento para serem removidos.
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Tabela 3.1: Resumo do desempenho atingido por métodos tradicionais auxiliados por computador na segmentagao e
detecdo de CMBs.

Autor/Data Patologia sujeitos (cill:;lfesis) Sequéncias B0 SE FP total ~ Caracterizagao do estudo

Seghier et al. " o Primeiro método semiautomatico (MIDAS) desenvolvido

2011 AVC 30 114 T2 15T 500% N para detectar e mapear CMBs.

Método semiautomatico:

B tal 1°- Aplicagao de um limiar estatistico local baseado na

Zglilileﬂ . f/lﬂ% 6 126 SWI 15T 81.7 % 645 intensidade e na forma para identificar CMBs hipointensas;
2°- Treinar o classificador SV]\/ﬂpara distinguir CMBs de
outras estruturas.

Kuijf et al. AD " o Detegdo semiautomatica através da RS"IEque permite identificar

2013 MCI 38 148 T2 30T 78.0% 309 regides esféricas como CMBs.

Bian et al Detegao semiautomatica:

2013 ' Tumor 10 304 mIP 30T 86.5% 449 1°- RST rapida 2D para detectar inicialmente as CMBs candidatas;
2°- Remover os falsos positivos através de caracteristicas geométricas.
1°- Método Laplaciano de Gaussiano (MSLoG) aplicado em vaérias escalas

Fazlollahi et al. AD o para reconhecer candidatos a CMB;

2015 MCI 66 231 SWI 30T  87.0%  NA 2°- Random forest binarias em cascata para identificar os
CMBs "possiveis" e "definidos "

Rov et al 1°- RST multipla;

20%75 : TC 26 404 SWI 30T 857% NA 2°- Random forest para segmentar CMBs na sequéncia
SWI
1°-Caracterizacdo de cada voxel em doze

Van den Heuvel SWie caracteristicas e, posterior segmenta¢ao manual;

et al. TCE 33 136 T1 30T 93.0% NA 2°- Detegao assistida por computador (do inglés, Computer-Aided Detection, CAD)

2016 através do classificador random forest para reconhecer a localizagao
das CMBs e rejeitar os falsos positivos.

Morrison ef al 1°-Detecao de cadidatos CMBs através de FRSTE |2D;

’ Tumor 15 248 T2* 30T 867% NA 2°- Classificagdo e, consequentemente exclusao de FP através

2018 [10]

de uma ferramenta semiautomatica do Matlab®.

2 A publica¢do nao menciona esta informagao.
€ Transformada de Simetria Radial (Radial Symmetry Transform).

b Alzheimer’s disease.

€ Mild Cognitive Impairment.

f Traumatismo cranioencefélico.

d Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine).
8 Transformada de Simetria Radial Rapida (Fast Radial Symmetry Transform).

ki
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Tabela 3.2: Resumo do desempenho atingido por métodos de aprendizagem profunda dos estudos caracterizados acima.

Autor/ . Ne° de A CMBs Batch Conjunto Sy Conjunto i
Data Patologia sujeitos Sequéncias | BO (voxeis) size de treino Validagdo de teste Meétricas
Sujeitos MBS | Sujeitos MBS | sujeitos MBS | gp ES Exatidao/  pc auc
(voxéis) (voxéis) (voxéis) Precisao
ng‘llﬁet[;l‘ ﬁ;(’)fos 320 SWI 30T | 1149 100 | 230 924 40 108 50 117 93.16% NA NA/44.31%  NA
Wang et al. o o o
2017 [76) CADASIL 10 SWI 3.0T | 34424 128 | NA 34424 NA NA NA NA 96.94%  97.18%  97.8%/NA NA
Zhang et al. o o o
2017 [g9] | CADASIL 10 SWI 3.0T | 6885 NA | NA 6885 NA NA NA NA 95.13%  93.33%  94.23%/NA  NA
‘ Cz}(;?é T;g,l' ‘ Tumor ‘ 73 ‘ SWI ‘ 70T ‘ 2835 ‘ 16 ‘ 54 2243 ‘ 7 215 ‘ 12 377 ‘ 90.1%  NA NA/71.9% 0.84 ‘
Hongetal | o\ pagyp 1 SWI T | 42 12 A 2144 A A A 214 49 9 2 %/NA A
2018 (12] 0 W 3.0 87 8 | N N. N. N 3 99.74%  98.89%  98.32 %/N N
SWIe
) Hemodialise magem
Liu et al. de fase 15T 100 (3.07) 15 (3.0T) 28(3T)
2019 [i6] X\C]E 220 filtraca soT | 1641 256 | 540157 1280 lo(LsT) 193 13(1.5) 168 958%  NA NA /70.9%  0.91
com o filtro
passa-alto

7
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CaprPiTULO

MATERIAIS E METODOS

Este capitulo encontra-se divido em seis secgoes. O conjunto de dados jd adquirido
e 0s pardmetros de aquisicdo do mesmo sio descritos nas seccoes[4.1]e[4.2} respetiva-
mente. Em seguida, a secgio[4.3|estd dividida em dois topicos: (1) a caracterizagdo
das CMBs em termos de localizagdo, niimero e ainda uma explicagao ilustrativa
da exclusdo de algumas estruturas, e (2) a visualizagao de alguns exemplos ilus-
trativos da segmentacdo manual das CMBs. Posteriormente, na secgdo 4.4 foram
descritos os diferentes processamentos aplicados nas imagens e o software utilizado.
Por fim, nas secgoes e sdo apresentadas as arquitecturas dos algoritmos
utilizados de classificagdo semiautomadtica e aprendizagem automatica profunda,

respetivamente.
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4.1 Populacao em estudo

O conjunto de dados coletado no ambito do projeto NeuroPhysIm, disponivel no Insti-
tuto de Sistemas e Robdtica - Instituto Superior Técnico, foi recolhido mediante o consen-
timento informado de todos os pacientes e a aprovagao do Comité de Etica local, entre
2015 e 2017. O diagnoéstico dos pacientes foi definido através de uma avaliagao clinica e
neuropsicologica, por neurologistas e neuropsicoélogos do Hospital Egas Moniz em cola-
boracao com o Hospital da Luz, onde se realizou a aquisi¢ao das imagens. O conjunto de
dados recrutado totaliza vinte e nove individuos, dos quais doze pertencem ao grupo de
controlos saudaveis e dezassete sdo doentes com SVD subdivididos em onze sujeitos com
sSVD e seis sujeitos com CADASIL. Os detalhes demograficos de cada grupo de sujeitos

encontram-se listados na tabela

Tabela 4.1: As caracteristicas demograficas dos vinte e nove sujeitos.

Género Média de Idades
(F/M) (anos + desvio padrao)

Controlos Saudaveis 6/6 52+7
CADASIL 4/2 47 + 11
sSVD 9/2 56 +1

Critérios de inclusao:
* CADASIL: pacientes com CADASIL geneticamente comprovado e com evidéncia de
lesoes da substancia branca;
* sSVD: pacientes com menos de 60 anos com doenga vascular esporadica na substan-
cia branca;
* Controlos saudaveis: cuja idade coincida com a idade dos doentes.
Dos dezassete individuos com SVD, apenas sete sao considerados neste estudo, dado
que os restantes sujeitos nao apresentam as CMBs. Assim sendo, as caracteristicas demo-
graficas dos sete individuos estao listadas na tabela

Tabela 4.2: As caracteristicas demograficas dos sete individuos com SVD que apresentam
CMBs.

Género Média de Idades
(F/M) (anos + desvio padrao)

CADASIL 2/0 57 +4
sSVD 4/1 52+8
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4.2 Protocolo de aquisicao de dados

As imagens foram adquiridas numa maquina de IRM da Siemens Verio a 3T, com uma
bobina recetora de radiofrequéncia de 12 canais. As sequéncias adquiridas no ambito do
projeto NeuroPhysIm dividem-se em dois grupos, nomeadamente as imagens estruturais e
funcionais. Das sequéncias mencionadas na tabela [4.3|apenas foram incluidas nesta tese,

as imagens ponderadas em T1 e a sequéncia SWI.

Tabela 4.3: As sequéncias adquiridas no ambito do projeto NeuroPhysIm.

Sequéncias adquiridas no projeto Neurophysim

SWI?

Imagens ponderadas em T1°
Imagens estruturais Imagens ponderadas em T2¢

Angiografia 3D4

DWI®

ASLf
BOLDS

Imagens funcionais

2 Imagens ponderadas em suscetibilidade (do inglés,
Susceptibility Weighted Imaging);

b obtidas por meio de uma sequéncia MPRAGE;

¢ obtidas por sequéncia de recuperagao de inversao
de inversao de fluidos (FLAIR);

d (Time-of-Flight, TOF); € Imagens ponderadas em
difusao (do inglés, Diffusion Weighted Imaging) com
multiplas dire¢oes de ponderacao em difusao;

f Arterial Spin Labeling;

& Blood Oxygenation Level Dependent.

Esta tese tem como finalidade avaliar o potencial da sequéncia de SWI para melhorar
o contraste das CMBs e, por conseguinte, detecta-las melhor. Desta forma, na tabela

resume-se os principais parametros desta sequéncia adquirida no plano axial.

Tabela 4.4: Os principais parametros de aquisi¢ao da sequéncia SWI adquirida no plano
axial.

Parametros Valor de aquisicao
TR (ms) 28
TE (ms) 20
FA (°) 15
Dimensao da matriz de reconstrucao 300 x 384
Numero de cortes contiguos 967
Tamanho do pixel (mm?) 0.6 x 0.6
Espessura de corte (z, mm) 1.4

2 A excegdo de um sujeito que apresenta 104 cortes.
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A aquisi¢ao da sequéncia SWI engloba as imagens SWI, magnitude, fase e mIP. A
imagem correspondente mIP apresenta 89 cortes contiguos, excepto um sujeito que tem
97 cortes. As imagens do sujeito 6 manifestam alguma contaminagao com movimento, no
entanto, nao foram excluidas do conjunto de dados em estudo, uma vez que ja se trata de
uma amostra reduzida para se realizar a detecao das CMBs e, ainda, por se tratar de um

dos casos com mais CMBs.

A imagem T1 também foi incluida, visto que o estudo de Van den Heuvel et al. [84]
refere que a combina¢ao da imagem ponderada em T1 com a imagem SWI pode ser bené-
fica na deteg¢ao das CMBs. Dado que, a imagem T1 contém informacgdes sobre estruturas

cerebrais, que nao sao visiveis na imagem SWI.

Os principais parametros de aquisi¢ao da imagem T1 neste projeto sao TR: 2250 ms,
TE: 2.26 ms, FA: 9°, espessura de corte (z, mm): 1, dimensao da matriz de reconstrucao:
240 x 144, namero de cortes contiguos: 256, tamanho do pixel (mm?): 1 x 1 e tempo de
inversao (TI): 900.

4.3 Detecao e segmentacao das CMBs

A detecao visual e classificacdo das CMBs referentes aos sete sujeitos com SVD foi re-
alizada com o auxilio do médico neurorradiologista, responsavel no projeto NeuroPhysIm

e, com base na escala visual MARS [26].

O numero total das CMBs e a sua localizacao, em cada um dos sete individuos com
SVD, estao expostos na tabela

Tabela 4.5: A localizagao e o numero de CMBs por individuo com SVD.

Localizagao das CMBs Nuamero total

Lobar Profundo de CMBs

Individuo Subtipo de SVD

Infratentorial
Esq Dto Esq Dto
1 sSVD 1 1 2 4
2 sSVD 1 1
3 CADASIL 9 14 16 39
4 CADASIL 1 1
5 sSVD 1 1
6 sSVD 4 1 1 6
7 sSVD 1 1

Na tabela [4.6]esté listada a classificagdo das CMBs como "certas" ou "possiveis” (susci-
tam davidas), das CMBs anteriormente numeradas na tabela[4.5] para cada um dos sete
individuos com SVD. O numero das CMBs ambiguas é baseada na escala MARS [26].
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Tabela 4.6: A classificacao das CMBs como "certas" ou "possiveis", anteriormente referidas
para cada um dos sete individuos com SVD.

Numero de CMBs

Individuo
Certas Possiveis

1 4

2 1

3 39

4 1

5 1

6 4 2

7 1

A CMB contabilizada no individuo 2 foi considerada como possivel, visto que na
imagem SWI a lesdo hipointensa visualizada (CMB), nao corresponde a nenhuma lesao
hiperintensa na imagem de fase filtrada de [-7,7]. A figura[4.1]indica o corte onde a CMB

¢ visualizada nas duas imagens referidas.

Figura 4.1: Exemplo ilustrativo de uma possivel CMB (pixel hipointenso), num determi-
nado corte da imagem SWI (imagem da esquerda) e auséncia de um pixel hiperintenso
correspondente na imagem de fase filtrada de [—7t,7t] (imagem da direita).

O individuo 6 apresenta duas possiveis CMBs ilustradas num determinado corte da
imagem SWI e da imagem de fase filtrada de [-7,7t] (figuras[4.2]e[4.3).

51



CAPITULO 4. MATERIAIS E METODOS

Figura 4.2: Exemplo ilustrativo de uma possivel CMB visivelmente hipointensa num
determinado corte da imagem SWI (imagem do lado esquerdo). Contudo, suscita davidas
quando visualizada no mesmo corte da imagem de fase filtrada de [—7,7t] (imagem do
lado direito), visto que apresenta um sinal heterogéneo.

Figura 4.3: Exemplo ilustrativo de uma possivel CMB na regiao infratentorial. Num
determinado corte da imagem SWI (imagem a esquerda) é visivel um pixel hipointenso
(CMB), no entanto na imagem de fase filtrada de [—,7t] (imagem a direita) a CMB € pouco
perceptivel e ndo apresentada nenhuma alteragao na intensidade do sinal.
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A CMB visivel na figura [4.2]foi considerada uma possivel CMB, uma vez que o pixel
correspondente a lesdo na imagem de fase filtrada de [-7,7t] apresenta um sinal hetero-
géneo. Segundo um sistema "canhoto" (Siemens), caso o sinal da lesao seja hiperintenso
na imagem de fase, a lesdo é considerada uma CMB [54]. Em caso de davida a periferia
tem um maior peso na decisao, se é ou nao é CMB, e nesta imagem a periferia desta lesao

corresponde a um sinal hiperintenso. Assim sendo, a CMB ¢é contabilizada neste estudo.

A lesao hipointensa assinalada na figura suscita algumas questdes quanto a sua
veracidade como CMB, visto que na imagem de fase filtrada de [-7,7t] a lesao é pouco
perceptivel e nao se observa nenhuma alteracao na intensidade do sinal. Mesmo assim
foi assinalada como CMB, dado que apresenta algumas caracteristicas, que contribuem
para essa classificacao, de acordo com a escala MARS . Em particular, é uma lesao
hipointensa isolada, envolvida pelo parénquima cerebral na imagem SWI e apresenta um

didametro compreendido entre 2-10 mm, em concreto 3.6 mm.

Nas figuras e[4.5|estdo ilustrados alguns casos (dos individuos 1 e 4), que podem
induzir em erro um algoritmo de aprendizagem automatica, definido para detetar as
CMBs.

Figura 4.4: Exemplos ilustrativos de estruturas que podem induzir em erro um algoritmo
de aprendizagem automatica definido para detetar as CMBs. Na imagem SWI do lado
esquerdo destaca-se uma macrohemorragia. No caso da imagem SWI do lado direito
evidencia-se um vaso sanguineo com uma estrutura semelhante com uma CMB, devido
ao efeito parcial.

Na figura [4.4} a imagem SWI do lado esquerdo indica a presenca de uma macrohe-
morragia, visto que exibe um diametro superior a 10 mm. Por outro lado, as estruturas
circulares assinaladas na imagem SWI do lado direito representam um vaso sanguineo

com efeito parcial, que pode induzir em erro devido a sua semelhan¢a com as CMBs.
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Geralmente, os globos palidos apresentam mineralizacao na sua regiao interna, en-
quanto que as CMBs surgem na sua regiao externa, dado ser uma area com uma grande
quantidade de pequenos vasos sanguineos. Na figura estd representado um corte
de uma imagem de fase filtrada, onde se visualiza o sinal das calcifica¢des hiperintenso
nos ganglios da base, em vez de hipointenso. Desta forma, a inversao da intensidade no
sinal da lesao pode confundir um algoritmo de aprendizagem automatica se tiver em

consideracdo a convenc¢ao do sistema "canhoto" (Siemens).

b e e

Figura 4.5: Exemplo ilustrativo da inversao da intensidade no sinal das calcificagdes
situadas na regiao dos globos palidos, num determinado corte da imagem de fase filtrada

de [-7,7t], do individuo 4.

Figura 4.6: Exemplos ilustrativos da segmentagao manual (a vermelho) das CMBs em
imagens SWI relativas a trés individuos.



4.4. PRE-PROCESSAMENTO

Apds algumas reunides com o médico neurorradiologista responsavel no projeto Neu-
roPhysIm, procedeu-se a segmentacao manual das CMBs em imagens SWI, através do
software ITK-SNAP (http://www.itksnap.org/pmwiki/pmwiki.php), para posterior va-
lidacao na detecao das CMBS.

No ambiente hospitalar, em particular no Hospital da Luz, os médicos neurorradiolo-
gistas detetam de forma visual as CMBs. Em primeiro lugar, visualiza-se a continuidade
na imagem mlIP, a fim de excluir os vasos sanguineos. Em seguida, observa-se a imagem
de fase filtrada do respetivo individuo para excluir as calcifica¢cdes. Dado que se tratam
de imagens provenientes de um sistema "canhoto" (Siemens), por convengao do fabricante
as CMBs sao hiperintensas na imagem de fase e as calcificacoes sao hipointensas [54] e,
portanto, sao excluidas as lesdes hipointensas da imagem de fase, a fim de possibilitar a
detecao das CMBs. Por fim, visualiza-se a imagem SWI em que se excluem os sulcos. Todo
este processo é favoravel se existir a possibilidade de sobrepor as imagens provenientes

do mesmo individuo.

4.4 Pré-processamento

4.4.1 Manipulacao das imagens de fase com a finalidade de obter imagens
SWI com diferentes contrastes

Na perspectiva de testar distintas formas de otimizar o contraste nas imagens SWI
obtiveram-se trés mascaras de fase diferentes, nomeadamente negativa, positiva e sig-
moide. Tal como mencionado na secc¢ao a concepgao das mascaras de fase negativa e
positiva foi baseada no estudo Haacke et al. 2004 [42], enquanto que as mascaras sigmoéide
foram fundamentadas no estudo de Barbosa et al. [50|]. Estas trés mascaras de fase foram
programadas no Matlab® através da manipulagao das imagens de fase filtrada de [-7, 7],
obtendo imagens (mascaras de fase) cujos valores variam entre zero e um.

Posteriormente, foram testadas diferentes multiplicagoes (entre um a vinte) das ima-
gens de magnitude com as trés mascaras de fase provenientes da manipulagao das ima-
gens de fase filtrada de [-7,7t], a fim de se verificar qual seria a multiplica¢ao que contri-
buiria para uma boa relagao sinal-ruido (SNR) e um aumento significativo do contraste
nas CMBs. O intervalo de valores estabelecido para as multiplicagdes entre um a vinte foi
baseado no estudo de Haacke et al. 2004 [42].

Assim sendo, foram geradas vinte imagens SWI com a mascara negativa para cada um
dos sete individuos e vinte imagens SWI com a mascara positiva para cada um dos sete
individuos. Relativamente as mascara sigmoide foram obtidas nove imagens provenientes
de nove parametros diferentes de "a" em que o valor do parametro "b" é constante. Por
outro lado, a fim de avaliar o contraste proveniente de diferentes valores no parametro

n_n

de "b" foram obtidas oito imagens em que o valor de "a" é constante.

55


http://www.itksnap.org/pmwiki/pmwiki.php

CAPITULO 4. MATERIAIS E METODOS

Destas imagens foram seleccionadas trés com os valores 0.5, 0.8 e -0.5 do parametro de
"a" e o valor -0.15 (quando "a" é positivo) e 0.15 (quando "a" é negativo) do parametro "b",
para multiplicar até vinte vezes com a imagem de magnitude cada uma destas imagens.
No total originaram-se 819 imagens, das quais apenas 112 imagens SWI foram inseridas
nos algoritmos de classificacao semiautomatica e aprendizagem automatica profunda.
Em concreto estas 112 imagens correspondem as imagens SWI com a mascara positiva e
a negativa com quatro, seis, oito e dez multiplicagdes por cada um dos sete individuos.
Em relacao as mascaras sigmoide apenas foram consideradas as imagens com os trés
valores ja referidos do parametro de "a", com as multiplicagdes quatro e seis para os
dois primeiros valores referidos e quatro, seis, oito e dez para o ultimo valor referido.
Inicialmente pensou-se em considerar a multiplicacao oito e dez da mascara sigmoide
com os dois primeiros parametros referidos, no entanto a imagem SWI originada com as
multiplicagOes superiores a seis apresentava um contraste baixo e pouco perceptivel.

Para o calculo da relagao contraste-ruido (CNR) e da visibilidade das CMBs nas ima-

gens SWI foram elaboradas as seguintes etapas:

1. Normalizacao das imagens de fase filtrada

As imagens de fase filtrada deste estudo apresentam valores de intensidade que
variam entre -4096 e 4092. Desta forma, procede-se a normalizacao destas imagens

de fase filtrada entre —7t e 7;

2. Extra¢ao do cranio das imagens de fase filtrada de [—7,7]

As mascaras binarias geradas na extracao do cranio através da ferramenta BET
do FSL |(https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/BET/UserGuide)| definem
quais os voxeis que pertencem ao cérebro e os que pertencem ao cranio, bem como

os artefactos correspondentes ao ar entre o cérebro e o cranio;

3. Redugao de artefactos das imagens de fase filtrada de [-7,7]
As imagens de fase filtrada de [—7, 7] foram multiplicadas pelas suas mascaras

binarias, obtidas na etapa anterior, a fim de remover os artefactos referidos;

4. Calculo da relagao sinal-ruido (SNRy)

SNRO :SO/GO (41)

Para o calculo do sinal S foi definido um rectangulo centrado na CMB seleccionada,
como ¢ visivel na figura Analogamente, a fim de se calcular o desvio padrao
0p que representa o ruido de fundo, definiu-se o mesmo rectangulo, no entanto do

plano de fundo;
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Figura 4.7: Exemplo ilustrativo da imagem de magnitude, sem a extragao do cranio, onde
a regiao rectangular vermelha define a regiao centrada na CMB, para o calculo de SNR,,.

5. Calculo da CNR

Para avaliar o aumento do contraste nas imagens SWI definidas com as mascaras de

fase positiva, procedeu-se ao calculo da seguinte equacao [42]:

CNR(n)=SNRyx (1 —(1-(@/m))")/sqrt(1 + (n/2m)% +

4.2
(1_((P/T())2n+(n/7'()2x(1_((P/T()21172) (4.2)

onde:
CNR: relacao contraste-ruido;

n: numero de multiplicagoes.

No caso das mascaras de fase negativa, o calculo de CNR em fungao do numero de
multiplicagdes obtém-se através da alteragao de ¢ para —¢, na equacao 4.2}

6. Calculo da visibilidade da CMB

No sentido de verificar se a visibilidade da CMB melhora ou nao, calculou-se a
seguinte equacao [42]:

V =CNR(n)xp xsqrt(m) (4.3)
onde p é definido por 2 pixeis, segundo o estudo de Haacke et al. 2004 [42].
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4.4.2 Preé-processamento das imagens para o algoritmo de classificacao
semiautomatica e para o algoritmo U-NET

Para a utilizacao do algoritmo de classificacao semiautomatica nao se procedeu a
nenhum método de pré-processamento, visto que o proprio algoritmo realiza automati-
camente o processo de normalizag¢ao das imagens SWI de entrada, entre 0 e 255.

A fim de aplicar o algoritmo de aprendizagem automatica U-NET foi necessario pro-
ceder ao pré-processamento do conjunto de imagens fornecido a esta rede, em particular
das imagens SWI, fase filtrada de [—7,7t], mIP e ponderada em T1. A ordem das etapas de

pré-processamento das imagens foi baseada num procedimento ja padronizado.

Tabela 4.7: Resumo das etapas de pré-processamento consoante as imagens fornecidas a
rede U-NET.

Imagens Pré-processamento

Redimensionar para 256 x 256x x 96
Extracao do cranio

WI - . "
S Correcao das heterogeneidades do campo magnético B ﬂ
Normaliza¢ao da intensidade
Imagens de fase Redimensionar para 256 x 256x x 96

filtrada de [-7t,,71] Normalizacao da intensidade

Redimensionar para 256 x 256 x 96
Extracao do cranio

mIP Registo ao SWI
Correcao das heterogeneidades do campo B;
Normaliza¢ao da intensidade

Redimensionar para 256 x 256 x 96
Extracao do cranio

T1 Registo ao SWI
Correcao das heterogeneidades do campo B;
Normaliza¢do da intensidade

2 Bias field correction

1. Redimensionamento

A dimensao da matriz das imagens SWI é de 300 x 384, enquanto que a dimensao
da matriz das imagens ponderadas em T1 é de 240 x 144. Contudo, para que as
imagens possam ser fornecidas a rede U-NET ¢é necessario que a dimensao da matriz
apresente valores correspondentes a poténcia de dois. Assim sendo, foi necessario
redimensionar as matrizes para 256 x 256. O numero de cortes contiguos de todas

as imagens passou a ser 96.

As imagens referentes a segmentacao manual das CMBs foram redimensionadas

através da interpolacao do vizinho mais proximo (do inglés, Nearest Neighbor) e as

58



4.4. PRE-PROCESSAMENTO

outras imagens (SWI, fase filtrada de [-7,7t], mIP e ponderada em T1) segundo a

interpolacao cubica.

2. Registo

Em primeiro lugar, procedeu-se ao registo das imagens ponderadas em T1 com as
imagens SWI. Em seguida, procedeu-se ao registo das imagens mIP com as imagens
SWL

O registo das imagens foi realizado através da utilizagao do software Elastix (https:
//github.com/SuperElastix/elastix/wiki), onde as imagens IRM foram sujei-
tas a um registo de corpo rigido, enquanto que as imagens referentes a segmentagao

manual das CMBs tiveram um registo affine.

3. Extragao do cranio

A ferramenta utilizada para a extracao do cranio nas imagens de IRM foi o BET
do FSL (https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/BET/UserGuide), a excep-
cao das imagens ponderadas em T1, cuja ferramenta utilizada foi o ROBEX (https:
[ /www.nitrc.org/projects/robex), uma vez que contribuiu para melhores resul-

tados na extracao do cranio.

4. Correcao das heterogeneidades do campo magnético B,

Tal como mencionado no capitulo 2, o algoritmo utilizado para corrigir as heteroge-
neidades do campo magnético By nas imagens SWI foi N4 bias field correction [79),
enquanto que as heterogeneidades do campo magnético B; nas imagens ponderadas
em T1 foram corrigidas através FAST do FSL |(https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/
fslwiki/FAST).

5. Normalizagao

A normalizacao de intensidades foi realizada através da subtrac¢ao da intensidade
média de todos os pixeis da imagem e divisao desses pixeis pelo desvio padrao de

intensidades, como mencionado no capitulo 2.

Posteriormente, verificou-se que seria melhor aumentar o racio da detecao de CMB:s.
Desta forma, cortou-se as imagens para reduzir a quantidade de cortes vazios, ou seja, os
cortes que nao continham informac¢ao do cérebro. O namero de cortes retirados a cada

um dos planos das imagens esta mencionado na tabela
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Tabela 4.8: O numero de cortes eliminados nos diferentes planos das imagens IRM, a fim
de aumentar o racio da detecao de CMBs.

Numero de cortes eliminados nos diferentes planos

Individuo
Axial Sagital Coronal
Superior  Inferior  Esquerda  Direita  Anterior = Posterior
1 5 31 39 47 48 46
2 25 41 57 50 54 50
3 22 10 43 45 44 39
4 24 34 48 44 54 51
5 17 32 46 55 55 32
6 14 31 41 38 41 32
7 17 31 50 47 63 46

Apbs esta alteracao nas imagens IRM foi fundamental redimensionar novamente estas
imagens para que as suas matrizes ficassem com as dimensoes de 256 x 256 e, ainda, foi
necessario estabelecer 64 cortes contiguos para todas as imagens IRM. A razao para o
numero de cortes contiguos ser 64, deve-se ao facto de ser o naumero mais elevado de

cortes contiguos de todos os individuos depois da eliminagao de alguns cortes.

4.5 Definicao da arquitectura do algoritmo de classificacao
semiautomatica

O algoritmo de classificacao semiautomatica utilizado neste projeto encontra-se dispo-
nivel no GitHub (https://github.com/LupolLab-UCSF/CMB_labeler) e foi baseado no
estudo de Bian et al. 2013 [41].

A implementacao deste algoritmo requer a utilizacao Matlab®2017+, para que seja
possivel ao utilizador ter acesso a determinadas funcionalidades na interface, como percor-
rer ao longo dos cortes consecutivos e a existéncia de uma ferramenta zoom. Os arquivos
de Matlab® estao protegidos permitindo apenas a utilizagao da interface. O algoritmo
abrange a entrada de imagens volumétricas, ndo projetadas, ponderadas em T2* ou SWI
com formato NIFTI.

O fluxograma representativo da arquitectura deste algoritmo esta representado na
figura As etapas que uma imagem inserida no algoritmo percorre até se detetar as
CMBs verdadeiras sao as seguintes:

Em primeiro lugar, as imagens inseridas sao normalizadas de 0 a 255.

Em seguida, é aplicada corte a corte uma Transformada de Simetria Radial Rapida (do
inglés, Fast Radial Symmetry Transform,FRST) modificada para detectar o maior namero
de lesdes hipointensas num fundo claro, isto €, 0 maior nimero de CMBs. Além disso, a
FRST também origina um mapa de vasos binario para excluir a continuidade. Os valores
utilizados da FRST sao os seguintes: radii 3, alpha 3, prctTH 90, minVesArea 25, lowerTH1
10, lowerTH2 65, upperTH 170, maxIntensityDiff 60, maxDist 5, maxSlice 1, maxArea 10,
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minCircularity 0.73, maxCentroidShift 0.5 e maxIntensity 150.

Apos a aplicacao da FRST, cada CMB candidata passa por um crescimento da regiao
detetada (region growing) e a extragao das caracteristicas (por exemplo, circularidade,
tamanho, deslocamento do centréide), que possibilitam a discriminagao das CMBs verda-
deiras, em relagao aos falsos positivos (FP). Embora isso remova muitos FP, ainda restam
varios FP.

Por fim, esta ferramenta fornece ao utilizador a possibilidade de classificar as CMBs,
com "y"(caso seja CMB) ou "n" (caso seja FP), através da interface visualizada na figura

Apbs a classificacao semiautomatica € gerado um ficheiro de texto com a informagao
referente as CMBs, nomeadamente o numero, a localiza¢ao, a quantificacao, os falsos posi-
tivos eliminados nas diversas etapas e a classificagdo das CMBs. O algoritmo classifica as
CMBs em trés categorias: (1) A CMB pertencente a um tnico corte (single slice), (2) trave-
ling CMB (quando o centréide de uma CMB geralmente de maiores dimensoes desloca-se
mais entre cortes) ou (3) hard mimic (quando as caracteristicas da CMB indicam que pos-
sivelmente ¢ uma CMB verdadeira). Além disso, esta ferramenta permite a segmentacao

volumica de forma totalmente automatizada.

1(220,71) = 225.11

Figura 4.9: Exemplo ilustrativo da interface utilizada no Matlab® para a visuzalizagao e
classificacao de CMBs [Adaptado de [[10]]].
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Figura 4.8: Fluxograma representativo da arquitetura do algoritmo de classificacao semi-
automatica [Adaptado de [10]].
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Saidas geradas pelo algoritmo:

1. scaled_[rootName].nii:
SWI com as intensidades normalizadas entre [0,255];
2. FRST_map_masked[rootName].nii:
Mascara bindaria com as candidatas a CMBs, apds a aplicacao da FRST;
3. FRST_Vessel_mask[rootName].nii:
Mascara de vasos binaria (sua origem provém da aplicagao da FRST);
4. cmb[rootName].nii:
Mapa bindrio com as candidatas a CMBs ap6s region growing a 3D;
5. nonproj_cmbseg_v5_thresdeg2x5final_usercorrected[rootName].nii:
Mapa binario com a segmentagdo das candidatas finais a CMBs;
6. nonproj_cmbseg_v5_thresdeg2x5denoised[rootName].nii:
Mapa binario com todas as candidatas a CMBs automaticamente removidas na etapa
de denoising;
7. nonproj_cmbseg_v_thresdeg2x5false_positives[rootName].nii:
Mapa binario com todas as candidatas a CMBs, que sao manualmente removidas
como FP pelo utilizador;
8. Para além destas imagens NIFTI é gerado um ficheiro de texto com a contagem das

CMBs, a sua localizacdo e os seus volumes.

Estas imagens nao apresentam uma orientagao correcta, quando extraidas do Matlab®
para outras ferramentas de visualizagao, como ITK-SNAP (http://www.itksnap.org/
pmwiki/pmwiki.php)e FSLeyes (https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/FSLeyes).
A ferramenta utilizada para reorientar as imagens foi FSL, através das seguintes funcio-
nalidades [90|:

1. fslswapdim: permite a alteracdo das informagoes referentes a orientacao do cabe-
calho e reordena o armazenamento dos dados. Assim é possivel que os rétulos
anatomicos permaneg¢am fixos as mesmas partes da imagem e nao fixados as coorde-
nadas dos voxeis. Esta ferramenta mantém a convengao esquerda-direita, que pode
ser alterada através da ferramenta fslorient;

2. fslorient: possibilita apenas a alteragao das informagoes referentes a orientagao no
cabecalho das imagens. Ou seja, esta ferramenta permite a modificacao de forma
independente dos campos gform ou sform. Assim, as imagens com formato NIFTI sao
simplesmente registrados no mesmo alinhamento que as imagens padrao MNI152 -

equivalente a sform ou gform.
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4.6 Definicao do algoritmo de aprendizagem profunda U-NET

A rede U-NET foi elaborada com o propoésito de obter as segmentac¢des mais precisas
em imagens biomédicas, que geralmente constituem um conjunto de imagens reduzido
(87].

O algoritmo original foi desenvolvido pelo QTIM, a fim de segmentar os tumores
em IRM, bem como efetuar a sua classificacao. Este algoritmo encontra-se disponivel
no QTIM Tutorials (https://github.com/QTIM-Lab/qtim_Tutorials), cuja implemen-
tacao foi realizada com a biblioteca de aprendizagem automatica profunda Keras e da

framework Tensor Flow na linguagem de programacao Python.

Em Portugal, uma empresa junior designada b2quant (http://www.b2quant.com/)
adaptou esse algoritmo para um projeto em curso, que consiste em segmentar hiperinten-
sidades em IRM de pacientes com esclerose multipla. Relativamente ao algoritmo original
foi retirada a modalidade de classificagao, visto que este faz a segmentacao binaria com
duas classes, uma com valor zero (inexisténcia de lesdo) e outra com um (lesdo). O com-
putador da b2quant tem uma placa grafica ZOTAC GeForce® RTX 2080 AMP! Edition
8GB GDe6.

No ambito da tese, optou-se por utilizar o algoritmo adaptado pela b2quant para
detetar as CMBs, visto que é uma rede de aprendizagem profunda recomendada para

conjuntos de dados reduzidos [87]] e visto que existia a perspectiva de obter mais dados.

A arquitectura da rede U-NET define-se em duas partes: caminho descendente (lado
esquerdo) e ascendente (lado direito). O caminho descendente contrai as imagens com a
finalidade de capturar aquilo que se deseja segmentar e o caminho de expansao permite
determinar a localizagao precisa das caracteristicas extraidas do caminho descendente.
O caminho ascendente e descendente sao simétricos um do outro [87]. A rede U-NET
nao projecta as segmentagdes na imagem original de entrada, mas sim gera um mapa de

segmentacoes.

Na figura esta ilustrada a arquitetura desta rede em "U", constituida por nove
camadas com um valor maximo de 1024 canais. O caminho de contratacao (descendente)
segue a arquitetura tipica de uma rede convolucional, com a aplicacao repetida de duas
circunvolugoes 3 x 3 (convolugoes nao preenchidas), cada uma seguida por uma unidade
linear retificada (ReLU) e uma operagao de agrupamento maximo 2 x 2 com stride 2, para
reducgao da amostragem. A existéncia de camadas de convolugao sucessivas permite que
a saida seja mais precisa com base nessas informagoes. Em cada etapa de amostragem, o
namero de canais aumenta o dobro. As camadas ascendentes aumentam a resolucao de
saida. As imagens de entrada sao definidas em vetores 5D definidos da seguinte forma:

(pacientes x cortes, linhas, colunas, canais).

A defini¢ao do numero de iteragoes por época é calculado através da divisao do nt-

mero de pacientes vezes o numero de cortes, pelo tamanho do batch.
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Figura 4.10: Arquitetura da rede U-NET 2D utilizada neste projeto. Cada caixa azul
corresponde a todas as imagens multicanal. O nimero de canais esta assinalado em cima
de cada caixa azul. As dimensdes das imagens ao longo das camadas estao indicadas
no canto inferior esquerdo das caixas azuis. As caixas brancas representam as imagens

copiadas. As setas indicam diferentes operagoes consoante as suas diferentes cores, como
indicado na imagem [Adaptado de [87]].
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4.6.1 Implementacao darede U-NET

Algumas das alteragoes realizadas no algoritmo foram as seguintes:

* Generalizacao do algoritmo para que seja possivel a insercao de diferentes imagens

de entrada em simultaneo;

» Acrescentar o calculo das seguintes métricas: Curva AUC - ROC, Sensibilidade e

Especificidade;

* Binarizacao das previsoes;

e Testar a dimensdo do batch com os valores 5, 10,12, 15 e 32.

O conjunto de dados de SVD deste estudo totaliza sete individuos. Assim optou-se
por dividir o conjunto de dados da seguinte forma:

* Conjunto de treino: seis sujeitos;

* Conjunto de teste: um sujeito.

Uma vez que, estamos perante um conjunto de dados reduzido é necessario proce-
der ao aumento dos dados. Os dados foram aumentados através de rotacgdes a 30°, flip
horizontal, zoom cerca de 20%, rotacao 10% da altura e da largura.

Segundo o estudo Liu et al. 2019 [16]] e como mencionado no capitulo 3, a entrada
de uma imagem SWI no algoritmo de aprendizagem automatica, sem ser acompanhada
com uma imagem diferenciadora providencia o aparecimento de muitos falsos positivos.
Assim sendo, com base neste artigo e por experiéncia, apenas se realizou leave-one-out
nos conjuntos de dados com imagens SWI e outras imagens agregadas, nomeadamente
imagem de fase filtrada de [-7, 7r], a imagem mIP e imagem ponderada em T1. Contudo,
para os testes e treinos estabelecidos, como conjunto de dados base foram seleccionadas
as imagens SWI em conjunto com as imagens fase filtrada de [, 7].

Antes da aplicacao do leave-one-out no conjunto de dados, definiu-se o individuo com 6
CMBs para conjunto de teste e deixou-se os restantes individuos para treino. Esta escolha
baseou-se no facto do algoritmo gerar algumas previsoes, bem como no facto de que as
imagens com uma ou duas CMBs, no conjunto de teste impossibilita a dete¢ao das mesmas.
Para cada imagem SWI com mascaras diferentes foi necessario proceder a segmentagao
manual das CMBs novamente, dado que existiam CMBs que eram suprimidas (p.e no
caso da imagem SWI com a mascara negativa).

Inicialmente, do conjunto de treino, cerca de 25% de todos os cortes eram utilizados
aleatoriamente para a validagao e 75% utilizado para o treino. Posteriormente foi retirado
a validacao do algoritmo, dado que, nao se controla os dados que vao para a validagao
do treino. Assim sendo, existe uma grande probabilidade da otimizagao do treino estar a
ser feita apenas com os cortes que nao conter as CMBs, isto porque existem muito poucas
CMBs neste estudo. Desta forma, optou-se por dividir o conjunto de dados em 50% para
treino e 50% para teste, sem a validacgao.

Nestes conjuntos nao se inseriu a imagem SWI original, porque a divisao destes con-
juntos tinha como finalidade perceber se as mascaras de fase e as suas diferentes multi-

plicagdes afetavam a detecao das CMBs nesta rede.
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Os doze conjuntos de imagens estabelecidos:

Conj.1 - Imagem SWI (mascara negativa 4x) + Imagem de fase filtrada de [, 7t];
Conj.2 - Imagem SWI (mascara negativa 6x) + Imagem de fase filtrada de [, 7t];
Conj.3 - Imagem SWI (mascara negativa 8x) + Imagem de fase filtrada de [, 7t];

Conj.4 - Imagem SWI (mascara negativa 10x) + Imagem de fase filtrada de [-7, 7t];

(
(
(
Conj.5 - Imagem SWI (mascara positiva 4x) + Imagem de fase filtrada de [, 7];
Conj.6 - Imagem SWI (mascara positiva 6x) + Imagem de fase filtrada de [-7, 7t];
Conj.7 - Imagem SWI (mascara positiva 8x) + Imagem de fase filtrada de [, 7];
Conj.8 - Imagem SWI (mascara positiva 10x) + Imagem de fase filtrada de [, 7t];
Conj.9 - Imagem SWI (mascara sigméide a=0.5 4x) + Imagem de fase filtrada de
(-7, 7];

Conj.10 - Imagem SWI (mascara sigmodide a=0.5 6x) + Imagem de fase filtrada de
[-m,7];

Conj.11 - Imagem SWI (mascara sigmodide a=0.8 4x) + Imagem de fase filtrada de
[-m,7];

Conj.12 - Imagem SWI (mascara sigmodide a=0.8 6x) + Imagem de fase filtrada de
[-7t, 7).

Destes doze conjuntos de imagens foi seleccionado arbitrariamente um dos conjuntos

para agregar outras imagens. A escolha aleatoria desse conjunto, deve se ao facto de todos

os conjuntos exibirem os mesmos resultados. Assim sendo, foram originados mais trés

conjuntos de imagens, nomeadamente:

Conj.13 - Imagem SWI + Imagem de fase filtrada de [-7, r] + Imagem mIP;
Conj.14 - Imagem SWI + Imagem de fase filtrada de [-7, 71| + Imagem ponderada
em T1;

Conj.15 - Imagem SWI + Imagem de fase filtrada de [, t] + Imagem mIP + Ima-
gem ponderada em T1;.

A adigao de outros tipos de imagens ao conjunto de dados base teve como finalidade

averiguar se realmente influenciam na detecao das CMBs, ou se basta apenas a entrada

de duas imagens diferenciadoras no algoritmo de aprendizagem automatica.
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CariTUuLO

REsurLTADOS E DIscussAo

Este capitulo é reservado a apresentagao dos resultados obtidos no seguimento do
capitulo 4 e, consequentemente, a sua discussao. A divisao deste capitulo consiste
em trés secgoes.

A secgao encontra-se dividida em quatro partes, nomeadamente (1) a vi-
sualizagao de uma CMB e uma calcificagdo nas imagens referentes ds mdscaras de
fase negativa e positiva, bem como os resultados e previsoes teoricos da andlise do
niimero de multiplicagoes em relagdo a visibilidade das CMBs; (2) a visualizagao de
uma CMB e uma calcificagdo nas imagens referentes ds mdscaras de fase sigmdide;
(3) a observagio de uma CMB nas imagens SWI provenientes das mdscaras nega-
tiva e positiva, com multiplicagdes até vinte vezes e (4) a observagdo de uma CMB
nas imagens SWI provenientes da mdscara sigmoide, com diferentes multiplicagaes.

Na secgdo[5.2]sdo exibidos os resultados provenientes do algoritmo de classifica-
¢do semiautomadtica, relativamente ds imagens SWI introduzidas com as diferentes
mdscaras de fase e multiplicagoes. Esta segunda secgdo estd dividida em quatro par-
tes: (1) as imagens geradas pelo algoritmo (2) a dete¢ao das CMBs (3) a classificagdo
das CMBs e (4) a quantificagao das CMBs.

Por iiltimo, na secgdo|[5.3|sdo apresentados os resultados do algoritmo de apren-
dizagem automadtica profunda U-NET, resultantes da defini¢ao de diferentes con-
juntos de dados.
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5.1 Manipulacao das imagens de fase com a finalidade de obter

imagens SWI com diferentes contrastes

5.1.1 Mascaras de fase negativa e positiva

Os cortes onde é possivel visualizar as CMBs e as calcificagoes foram seleccionados,
a fim de facilitar a comparacao do contraste destas estruturas, entre as imagens de cada

um dos sete individuos.

Imagem de fase filtrada s Mascara de fase negativa1 Mascara de fase positiva1
T e
o 5. o -
! E \ 0.8 i L 11{08
0.5 4 q i ¥
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Figura 5.1: Exemplo ilustrativo da diferenca no contraste da CMB destacada, entre a ima-
gem de fase filtrada num intervalo de [-7,7t], relativamente as mascaras de fase negativa
e positiva de [0,1].
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Figura 5.2: Exemplo ilustrativo da diferen¢a no contraste da calcificacao destacada na
glandula pineal, entre a imagem de fase filtrada num intervalo de [-7t,7], relativamente
as mascaras de fase negativa e positiva [0,1].
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Nas figuras[5.1]e o contraste das estruturas assinaladas é comparado entre a ima-
gem de fase filtrada de [-7t,7t] e as as mascaras de fase negativa e positiva de [0,1]. Uma
vez que este efeito é igual em todas imagens de cada um dos sete individuos, apenas é
apresentado um corte ilustrativo do sujeito um, para possiveis constatacoes sobre a visi-
bilidade das CMBs (figura5.1). De forma similar, na figura[5.2|é evidenciado a diferenca
do contraste nas calcifica¢coes da glandula pineal num corte ilustrativo do individuo sete.

Tal como descrito na secgao 2.2}, as méscaras de fase podem conduzir a saturagao ou
supressao de certos pixeis na imagem de fase filtrada de [-7,7t].

A mascara de fase positiva melhora significativamente o contraste da CMB hipoin-
tensa (sinal bem definido e homogéneo) e a calcificacao hiperintensa fica imperceptivel.
Quando as fases estao compreendidas entre -7t e zero, a intensidade das calcificagoes fica
1, dado que a mascara positiva favorece as fases negativas das substancias diamagnéticas,
que segundo as escalas de intensidades das figuras|[5.1]e corresponde a um sinal hi-
perintenso. Por outro lado, quando as fases estao compreendidas entre zero e 7, ocorre a
atenuacao das diferentes fases positivas em diversos contrastes hipointensos das CMBs,
isto é quanto mais proximo estiver o valor da fase respeitante aos voxeis das substancias
paramagnéticas do zero, mais hipointenso sera o sinal da CMB, enquanto que se estiver
mais proximo do 7, o contraste hipointenso sera pouco perceptivel.

Em contrapartida, a mascara negativa tem o efeito oposto em relagcao a mascara posi-
tiva nas intensidades das CMBs e das calcificagoes, tornando as calcificagoes hipointensas
e por isso, mais visiveis.

Os gréficos representados na figura[5.3|sdo baseados na equagao[4.3|referida no capi-

tulo anterior.
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Figura 5.3: Os graficos representativos das previsoes teoricas (o grafico do lado esquerdo)
e dos resultados tedricos (o grafico do lado direito), em que o eixo do y representa a
visibilidade das CMBs e o eixo do x apresenta o numero de multiplicacoes da mascara
de fase positiva com a imagem de magnitude até vinte vezes. No grafico dos resultados
tedricos, os valores das fases dos voxeis das CMBs assinalados foram retirados da imagem
de magnitude do individuo 1. Enquanto que, os valores das fases dos voxeis apresentados
no grafico do lado esquerdo foram baseados em alguns valores de fase, do estudo de
Haacke et al. 2004 [42].
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Os resultados tedricos apresentam um comportamento semelhante em relacao as
previsoes tedricas. No grafico das previsoes tedricas verifica-se que o intervalo de multi-
plicagoes, entre trés e cinco contribui para uma boa visibilidade das CMBs com diferentes
valores de fase. Em relacdo ao grafico dos resultados tedricos, o nimero de multiplica-
¢oes que fornece um 6timo contraste varia aproximadamente, entre quatro e oito para os

diferentes valores de fase das CMBs.

5.1.2 Mascaras de fase sigmoide

Na figura[5.4]sao ilustradas oito imagens das mascaras sigmoide do mesmo corte. O
que distingue cada imagem sao os diferentes valores de "a", estabelecidos num intervalo
de -0.25:0.15:0.80.

1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
(b) a=0.65
1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
(c) a=0.50 (d) a=0.35
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Figura 5.4: Exemplos ilustrativos daas mascaras de fase sigmoéide com oito valores esti-
n_n 2~

pulados para o parametro "a", enquanto que o valor de "b" é -0.15 (quando "a" é positivo)
e 0.15 (para "a" negativo). As imagens destacadas com um rectangulo vermelho sao as
mascaras sigmoéide que foram seleccionadas para se obter novos contrastes nas imagens
SWI. Cada uma destas imagens tem presente uma CMB no mesmo corte.

Os melhores contrastes da CMB seleccionada, nas imagens da figura[5.4, enquadram-
se nas trés primeiras mascaras sigmoide. Assim sendo, apenas foram incluidas no estudo
as mascaras sigmoide assinaladas com um rectangulo vermelho, que equivalem aos va-
lores 0.5 (seccionado devido ao estudo de Barbosa et al. 2015 [50]) e 0.80 do pardmetro
"a", cujo valor de "b" mantém-se constante (b= -0.15). Quando o valor do parametro "a"
¢ positivo as CMBs apresentam um sinal hiperitenso, enquanto que ao inverter o sinal
para negativo a CMB fica hipointensa, como é evidente nas figuras e Para além
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das imagens seleccionadas (a= 0.5 e a= 0.8) também foi incluida neste estudo, a mascara

de fase sigmoéide com o valor -0.5 do parametro "a" e 0.15 do pardmetro "b".

Figura 5.5: Observacao da melhor mascara de fase sigmédide com a=-0.5 e b= 0.15. A
existéncia do rectangulo vermelho ao redor da mascara sigmoide serve para realgar, que
esta mascara foi incluida neste estudo. Cada uma destas imagens tem presente uma CMB
no mesmo corte.
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Figura 5.6: Os graficos das mascaras sigmoide com 3 valores diferentes seleccionados do

n_n n_n Z

parametro "a". Para os valores 0.5 e 0.8 do parametro "a", o valor do parametro "b" é -0.15.

Quando o valor do parametro "a" é -0.5, o valor do parametro "b" é 0.15.
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Na figura[5.6]estao representados trés graficos referentes aos trés valores de "a" selec-

n_n

cionados. Quando o valor de "a" é positivo, o grafico da sigmoéide apresenta um comporta-
mento semelhante ao grafico da méscara negativa (ilustrado na sec¢ao[2.2), enquanto que
no grafico da mascara sigmoéide com o valor de "a" negativo inverte o declive da curva,
em relagdo as curvas do grafico da sigmoéide com o valor de "a" positivo, demonstrando
um comportamento semelhante ao grafico da mascara positiva (ilustrado na secgao2.2).

n_n

Desta forma, é de esperar que entre os valores escolhidos de "a", o melhor seja a=-0.5.
Analogamente a figura[5.3] a figura[5.7]evidencia as oito imagens referentes aos oito

parametros de "a" seleccionados das mascaras sigmdide, no entanto nesta figura esta

representada uma calcificacao da glandula pineal, em vez de uma CMB.

1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
04 04
0.2 0.2
0 0
(b) a=0.65
1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
(c) a=0.50 (d) a=0.35
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1
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0.6
0.4
0.2
0

(a) a=0.20 (b) a=0.05

1
0.8
0.6
0.4
0.2
0

(c) a=-0.10 (d) a=-0.25

Figura 5.7: Observacao das mascaras de fase sigmoide com oito valores diferentes esti-

n_mn

pulados do parametros de "a" e o valor do parametro "b" mantém-se constante (b=-0.15).
Representacao de um corte pertencente ao individuo sete que inclui uma calcificagao da
glandula pineal num determinado corte.

A intensidade das calcificagOes é sempre oposta em relacao as CMBs, visto que sao
substancias diamagnéticas e paramagnéticas, respetivamente, como ilustrado nas figuras
ja referidas deste capitulo. Assim sendo e visto que o objetivo desta tese é detetar as
CMBs, daqui em diante neste capitulo apenas serao apresentados os resultados alusivos
as CMBs.
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Para se verificar a influéncia do parametro "b" no contraste das imagens é necessario
manter o valor do parametro "a" constante. Dado que, o parametro "a" esta a multiplicar
com a fase dos voxeis da imagem e representa o declive da curva da funcao sigméide
referida na secgao este influéncia mais o contraste da imagem do que o parametro
"b".

A titulo ilustrativo, a figura[5.8|exibe oito imagens da mascara sigmdide relativas aos
oito valores testados do parametro "b", estabelecidos num intervalo de -0.35:0.10:0.35,
mantendo o parametro "a" fixo (a= 0.5).

Na figura 5.8} como mencionado anteriormente, nao se vé alteragdes significativas na
visibilidade da CMB. Assim sendo, destas imagens foram seleccionadas duas: (1) a que
estd assinalada com o rectangulo vermelho (b=-0.15 com base no artigo de Barbosa et al.
2015 [50]) e (2) a imagem com b=0.15.

0.8
0.6
0.4

0.2

(c) b=0.15 (d) b=0.05
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(c) b=-0.25 (d) b=-0.35

Figura 5.8: Observagao das mascaras de fase sigmoide com oito valores diferentes estipu-
lados do parametro "b" e com o valor do parametro "a" constante. Estas imagens sao uma
representa¢ao de um corte que inclui uma CMB.
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5.1.3 SWI com mascara negativa e positiva

Asimagens SWI originadas a partir da mascara negativa tém um aumento significativo
do efeito de blooming da CMB e exibem a CMB pouco perceptivel, como se pode constatar
a titulo ilustrativo na figura Em relagao ao numero de multiplicagoes verifica-se que
a partir da 14* multiplicacao, as imagens SWI apresentam elevado ruido. Desta forma,

foram seleccionadas as imagens SWI com as multiplicagdes quatro, seis, oito e dez.
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Figura 5.9: Visualizacao de uma CMB num determinado corte das imagens SWI origina-
das a partir das mascara negativa multiplicadas até vinte vezes. As imagens destacadas
com um rectangulo vermelho foram seleccionadas para este estudo.

Em contrapartida, as imagens SWI originadas a partir da mascara positiva manifes-
tam uma boa visibilidade da CMB, representada na figura a titulo ilustrativo, visto
que a CMB surge bem definida e homogénea, nas vinte multiplicagoes visualizadas. Ana-
logamente a figura a partir da 14* multiplicacao as imagens SWI com a mascara
positiva da figura sao consideradas imagens bastante ruidosas. Deste modo, foram

seleccionadas as imagens SWI com as multiplica¢oes quatro, seis, oito e dez.
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Figura 5.10: Visualizagao de uma CMB num determinado corte das imagens SWI origina-
das a partir da mascara positiva, com multiplicacoes até 20 vezes. As imagens destacadas
com um rectangulo vermelho foram seleccionadas para este estudo.

5.1.4 SWI com mascara sigmoide

Analogamente as mascaras negativas e positivas, realizou-se a multiplicagao até vinte
vezes de todas as mascaras sigmoide (tanto com o parametro de "a" positivo como nega-
tivo) com a imagem de magnitude. Todavia, as imagens SWI provenientes das mascaras
sigméide manifestam uma diminui¢do brusca do contraste em todas as imagens deste
estudo, bem como uma ambiguidade do sinal da CMB visualizada ao longo de trés cortes
consecutivos, a titulo ilustrativo na figura Assim sendo, o valor escolhido de quatro
e seis multiplicagoes deve-se ao facto de que a partir desse valor fica praticamente im-
perceptivel a imagem. As imagens desta figura apresentam os seguintes parametros: (a)
a=0.8 e 4 multiplicag¢oes, (b) a=0.8 e 6 multiplicagoes, (c) a=0.5 e 4 multiplicagdes e (d)
a=0.5 e 6 multiplicacdes, cujo valor de b é fixo (b=-0.15).
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(a) a=0.8, 4x

(b) a=0.8, 6x

(c) a=0.5, 4x

(d) a=0.5, 6x

Figura 5.11: Visualizagdo de uma CMB em trés cortes consecutivos das imagens SWI
proveniente da mascara sigmoéide com o valor de "a" positivo. As imagens desta figura
apresentam os seguintes parametros: (a) a=0.8 e 4 multiplicagoes, (b) a=0.8 e 6 multipli-
cagoes, (¢) a=0.5 e 4 multiplicacoes e (d) a=0.5 e 6 multiplicagoes, cujo valor de b é fixo
(b=-0.15). Estas imagens foram seleccionadas para este estudo.
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Figura 5.12: Visualizacdo de uma CMB num determinado corte das imagens SWI proveni-
ente da mascara sigmoide, com o valor do parametro "a" negativo (a=-0.5), cujo valor de
b é fixo (b=0.15) e a representacao de quatro multiplica¢oes diferentes (4,6,8 e 10). Estas

imagens foram seleccionadas para este estudo.

(d) 10x
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As imagens de fase deste estudo foram adquiridas num sistema "canhoto" de RM, que
por convencgao apresenta uma definicao da intensidade alusiva as substancias diamagné-
ticas e paramagnéticas oposta, em relagdo a um sistema "destro", que corresponde ao caso
do estudo Barbosa et al. 2015 [50|] (no qual foi baseado o valor 6timo de a=0.5 e b=-0.15).

Assim sendo, foi necessario testar o valor de "a" e "b" com um sinal inverso e simétrico
relativamente ao valor considerado como 6timo no sistema "destro", em particular a=-0.5
e b=0.15 (figura[5.12). Desta forma, os pardmetros negativos de "a" da fun¢ao sigmoide

produzem melhores contrastes nas imagens SWI, do que os parametros de "a" positivos,

para este caso em estudo.

5.2 Algoritmo de classificacao semiautomatica

A figura apresenta um exemplo ilustrativo da visualizagao de uma CMB verda-
deira antes da classificacao "y", na interface do algoritmo de Morrison et al. 2018 [10].

w3 H - @ G =
[1]: Input_01 3/6 [2]: Input_02

<
7
O

[3]: Input_03 3/6 <no data>
000 L —— 1)

Figura 5.13: Exemplo ilustrativo da classificacao semiautomatica de uma CMB verdadeira
na interface do algoritmo de Morrison et al. 2018 [[10]. No input 1 visualiza-se um patch
(centrado na CMB) com zoom e maior contraste em relacao ao input 2, enquanto que o
input 3 indica-nos a forma da CMB.

5.2.1 Imagens geradas

Segundo a ordem descrita, a medida que as imagens SWI de entrada passam nas

diferentes etapas deste algoritmo geram-se as seguintes imagens NIFTI:

1. scaled_[rootName].nii;
FRST_map_masked[rootName].nii

FRST Vessel_mask[rootName].nii;

cmb[rootName].nii;
nonproj_cmbseg_v5_threshdeg2x5scaled[rootName ].nii;

A

nonproj_cmbseg_label_v5_threshdeg2x5scaled[rootName].nii;
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7. nonproj_cmbseg_v5_thresdeg2x5final_usercorrected[rootName].nii;

8. nonproj_cmbseg_v5_thresdeg2x5denoised[rootName].nii.

Das imagens enumeradas apenas a primeira nao corresponde a um mapa binario.
Alguns destes nomes atribuidos nao correspondem ao que é reportado no ficheiro de
texto de apoio a utilizagao do algoritmo.

A figura ilustra alguns mapas binarios correspondentes a (A) segunda, (B) quinta

e (C) quarta imagens de saida do algoritmo, com a segmentagao das possiveis CMBs.

Figura 5.14: Exemplos ilustrativos da (A) segunda, da (B) quinta e da (C) quarta imagens
de saida do algoritmo de classificagao semiautomatica. Estes trés mapas binarios detetam
de formas diferentes a CMB assinalada, em que se verifica um aumento do efeito de
blooming da imagem A a C.

Os mapas binarios alusivos a segmentacao dos vasos sanguineos, das imagens SWI de
entrada no algoritmo estao representados a titulo ilustrativo em varios cortes no plano

axial na figura[5.15|e nos trés planos (sagital, coronal e axial) na figura[5.16

Estes mapas de vasos binarios surgem da aplicagao do calculo de FRST pelo algoritmo
de classificacao semiautomatica. A origem destes mapas, como etapa intermédia, na de-
tecao de CMBs tem como finalidade excluir uma das estruturas mimetizantes das CMBs,

em particular os vasos sanguineos.

A sobreposi¢ao deste mapa binario de vasos com imagem mIP (registada com a ima-
gem SWI de entrada) nas figuras e[5.16] possibilita averiguar se a mascara de vasos
coincide com os vasos representados na imagem mIP. Segundo estas figuras é possivel
visualizar que a mascara de vasos encontra-se bastante semelhante a imagem mIP, embora

apresente algumas falhas.
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Figura 5.15: Exemplo ilustrativo da mascara de vasos a vermelho no plano axial, originada
a partir da imagem SWI que entra no algoritmo. Esta mascara binaria esta sobreposta
com a imagem mlIP, para que seja possivel averiguar se a mascara de vasos se aproxima
do real e ver a continuidade.

Figura 5.16: Exemplo ilustrativo da visualizagao sagital (imagem a esquerda), coronal
(centro) e axial (imagem a direita) da mascara de vasos a vermelho, originada a partir da
imagem SWI com aplicagao do método de FRST pelo algoritmo. Esta mascara binaria esta
sobreposta com a imagem mlIP, para que seja possivel averiguar se a mascara de vasos se
aproxima do real.

No algoritmo foram introduzidos 17 imagens SWI por cada um dos 7 individuo, ori-
ginadas através de diferentes mascaras de fase e diversas multiplica¢des, como ja men-
cionado. Em particular, foram inseridas as imagens SWI pertencentes ao conjunto de
dados previamente adquirido (designado nas tabelas como SWI original), as imagens
SWI provenientes das mascaras positiva e negativa com quatro multiplica¢oes (quatro,
seis, oito e dez) para cada uma das mascaras. Ainda,foram inseridas as imagens SWI
resultantes de duas multiplicagoes (quatro e seis) das mascaras sigmdide com os valores
0.8 e 0.5 do parametro "a" e o valor fixo (-0.15) do parametro "b". Por fim, foi inserida a
imagem SWI originada da mascara sigmoéide com os valores a=-0.5 e b=0.15, com quatro

multiplica¢oes (quatro,seis,oito e dez).
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5.2.2 Detecao das CMBs

O algoritmo de classificagao semiautomatica gera um ficheiro de texto com o nimero
e localizagao das CMBs detetadas, bem como o namero de falsos positivos, obtidos em
cada uma das etapas anteriormente referidas.

A tabela[5.1]comprova a constatagao referida anteriormente, de que a mascara positiva
neste estudo, aumenta significativamente a detecao das CMBs. Em particular, os melhores
resultados correspondem as multiplica¢des oito e dez das imagens de SWI provenientes
da mascara positiva. Contudo, é desejavel que o numero de multiplicagdes seja sempre
0 mais pequeno possivel na otimizagao do contraste, para que seja evitado ruido nas
imagens. Assim sendo e visto que em média as oito multiplica¢oes detetam mais CMBs,
elege-se a mascara positiva e oito multiplicagdes da mesma, como preferencial na detegao
das CMBs deste estudo. Dentro da mascara sigmoéide, a que deteta em média mais CMBs
tem os valores a=-0.5 e b=0.15, com seis e oito multiplica¢des. Por outro lado, verifica-se
que a mascara sigmoéide com a=0.8, a=0.5 e b=-0.15, independentemente do nimero de
multiplica¢des, nao se adequa para detetar CMBs deste estudo.

Ainda em relagao a tabela pode-se constatar que o individuo que mais influéncia

os resultados € o individuo trés.

Tabela 5.1: O Numero de CMBs consideradas como verdadeiras através da utilizagao
do algoritmo de classificacao semiautomatica, cujas imagens SWI de entrada variam as
multiplicagoes e as mascaras de fase.

Numero de CMBs verdadeiras detetadas com imagens SWI
Numero de
. Mascara Mascara Mascara Sigmoide
Individuo | CMBs de SWI
R Negativa Positiva a=0.5 a= 0.8 a=-0.5
referéncia® | Original
4x 6x 8x 10x | 4x 6x 8x 10x | 4x 6x | 4x 6x | 4x 6x 8x 10x
1 4 3 1 2 1 0 3 3 4 4 1 1 1 0 |3 3 4 4
2 1 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 |1 1 1 1
3 39 21 3 4 2 7 20 21 25 25 0 1 1 0 16 21 21 15
4 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 |1 1 1 0
5 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 |0 1 0 0
6 6 4 0 0 0 0 7 7 9 8 1 1 1 0 |3 4 4 3
7 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |1 1 1 1
Meédia do
nimero de CMBs 4.1 07 1.0 05 16 |52 53 68 67 (03 05|07 0 |36 46 46 34
detetadas

2 Numero de CMBs detetadas pelo neurorradiologista com base na escala visual ;

87



CAPITULO 5. RESULTADOS E DISCUSSAO

A tabela apresenta o numero de falsos positivos eliminados nas varias etapas
de detecao das CMBs, bem como o numero de falsos positivos eliminados durante a
classificacao semiautomatica das CMBs, quando as imagens de entrada correspondem a
imagem SWI original e as imagens SWI provenientes das méscaras negativa e positiva,

com quatro multiplica¢Oes diferentes (quatro, seis, oito e dez).

Por outro lado, a tabela[5.3|apresenta o mesmo tipo de informagao da tabela no
entanto o numero de falsos positivos é referente a entrada das imagens SWI provenientes

n_n

das mascara sigmoéide com duas multiplicagoes (quatro e seis) quando o valor de "a" é
positivo (0.8 e 0.5), e quatro multiplica¢des (quatro, seis, oito e dez) quando o valor de "a"

é negativo ( -0.5).

Tabela 5.2: Resumo do numero de falsos positivos (FP) gerados nas diferentes etapas do
algoritmo de classificagao semiautomatica, consoante a entrada da imagem SWI original
e das imagens SWI provenientes das mascaras negativa e positiva, com quatro multiplica-
¢oes diferentes (quatro, seis, oito e dez).

Imagens SWI
Individuo SWI Mascara Negativa Mascara Positiva
Original | 4x 6x 8x 10x 4x 6x 8x 10x
Ne de 1 355 255 457 728 1213 354 617 1111 1681
potencias 2 276 211 389 647 1026 297 515 879 1419
CMBs, 3 456 315 576 1192 2026 483 907 1546 2508
antes da 4 246 182 402 790 1256 260 568 991 1549
region 5 353 185 370 709 1185 375 664 1032 1512
growing 6 403 440 970 1921 3034 400 962 1975 3352
3D 7 315 190 394 695 1211 323 642 1012 1577
1 75 29 45 77 115 70 109 190 252
Ne de 2 56 30 40 55 107 55 95 138 221
potenciais 3 112 21 46 98 188 115 165 240 345
CMBs 4 55 26 46 79 152 56 91 164 247
apos region 5 84 26 37 70 130 88 139 198 276
growing 6 38 22 58 148 268 36 84 206 362
7 74 26 38 83 151 72 120 170 275
1 10 6 16 25 42 9 22 37 73
Ne de
2 10 4 7 10 9 8 9 22 54
FP
3 19 5 18 56 117 22 43 79 144
removidos
4 8 6 13 8 55 8 23 37 93
através
d 5 3 4 7 20 46 7 8 33 64
o
6 12 5 3 82 155 10 37 103 208
de-noising
7 7 4 7 24 58 8 12 33 80
1 45 20 35 65 93 40 71 139 188
Ne 2 38 21 28 46 92 37 50 91 159
final 3 64 17 37 87 166 68 113 172 267
de 4 39 20 34 59 127 41 69 127 206
FP 5 45 15 26 52 112 51 80 130 190
(labelled) 6 29 21 53 136 255 24 71 180 322
7 43 18 25 63 129 43 73 111 207
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Tabela 5.3: Resumo do numero de falsos positivos (FP) gerados nas diferentes etapas do
algoritmo de classificacao automatica, consoante a entrada das imagens SWI provenientes
das mascara sigmoéide com duas multiplicagoes (quatro e seis) quando o valor de "a" é
positivo (0.8 e 0.5), e quatro multiplica¢des (quatro, seis, oito e dez) quando o valor de "a"

é negativo ( -0.5).

Imagem SWI com a mascara sigmoide
Individuo
a= 0.5 a=0.8 a=-0.5
4x 6x | 4x 6Xx |4x 6Xx 8x 10x
Ne de 1 206 358 | 371 573 | 363 574 745 849
potenciais 2 204 340 | 364 575 | 327 520 670 804
CMBs, 3 296 488 | 480 809 | 507 780 940 1010
antes da 4 173 325 | 344 540 | 279 471 716 817
region 5 204 473 | 391 652 | 343 540 686 810
growing 6 360 587 | 625 942 | 360 593 869 1030
3D 7 711 950 | 1030 1205 | 745 902 1019 1071
1 24 33 | 36 45 65 91 116 109
Ne de 2 24 32 | 33 39 69 84 99 121
potenciais 3 25 33 | 32 60 99 140 130 107
CMBs, 4 23 28 | 27 44 58 89 110 109
apés region 5 37 44 | 4 55 82 100 120 118
growing 6 21 26 35 41 26 33 41 62
7 115 139 | 147 158 | 154 155 156 151
1 11 17 17 30 9 22 46 51
Ne de
2 8 13 | 12 25 9 16 33 48
FP
3 14 22 23 51 15 34 50 61
removidos
4 6 9 3 23 14 23 47 64
através
5 8 28 20 29 8 17 39 49
do
6 15 16 25 33 8 17 24 48
de-noising
7 63 95 | 102 132 | 81 87 99 117
1 20 27 28 37 43 58 85 87
Ne 2 17 27 | 27 35 37 54 71 72
final 3 23 29 | 28 57 64 84 86 88
de 4 17 26 | 22 38 40 66 87 94
FP 5 26 40 | 33 47 48 69 95 97
(labelled) 6 20 24 | 32 38 2 27 35 54
7 99 127 | 134 151 126 140 141 142

A tabela[5.4|resume a média do nimero total de falsos positivos consoante a entrada
das imagens SWI original, bem como provenientes da mascara negativa, positiva e sig-
moide, cujas multiplicagOes variam conforme as mascaras selecionadas. Pode-se constatar
através da visualizagao desta tabela que o nimero de falsos positivos aumenta, com o

aumento do nimero de multiplicagoes.

Deste modo, é necessario fazer um balanc¢o entre o nimero de multiplica¢des e o
aumento do numero de falsos positivos. Sendo, portanto, desejavel que se consiga detetar

o maior nimero de CMBs, nas imagens SWI com o menor valor possivel de multiplicagdes.
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Tabela 5.4: Resumo da média do namero total de falsos positivos (FP), consoante a entrada
das imagens SWI original, com a mascara negativa, positiva e sigmoide, cujas multiplica-
¢Oes variam conforme as mascaras.

Imagens SWI

Mascara Sigmoide

OrSiV\;rIlal Mascara Negativa Mascara Positiva 2=05 | a= 08 2= 05
8 4x | 6x | 8x | 10x | 4x | 6x | 8x 10x | 4x | 6x | 4x | 6x | 4x | 6x | 8x | 10x
Média do
ndmero total |, 19|34 | 73| 135 |43 | 75| 136 | 220 | 32| 43 | 43 | 58 | 54 | 71 | 85 | 90
de falsos
positivos

5.2.3 Classificagao das CMBs

No ficheiro de texto gerado pelo algoritmo de classificagao semiautomatica, também
esta contida a informacao referente a classificagao das CMBs por categorias, nomeada-
mente por Travelling, Hard mimic e Single-slice.

A tabela[5.7]resume a classificacdo de cada uma das CMBs por categorias, atribuida
pelo algoritmo de classificagao semiautomatica, consoante as imagens SWI de entrada
(original, mascara negativa e positiva) e as multiplicacdes das mesmas. Em contrapar-
tida a tabela resume a classificacao de cada uma das CMBs por categorias, atribuida
pelo algoritmo de classificacdo semiautomatica, consoante as imagens SWI de entrada

provenientes das mascaras sigmadide e as diferentes multiplicagoes.

5.2.4 Quantificacao das CMBs

Por fim, o ficheiro de texto gerado pelo algoritmo de classificacdo semiautomatica,
também apresenta a informacao relativa a quantificacao dos volumes das CMB:s, isto &,
apresenta as CMBs com os volumes maiores, menores, a média do volume e o volume
total das CMBs, por cada imagem de entrada.

A tabela contém a informacao referente a quantificacao das CMBs, consoante as
imagens SWI de entrada (original, mascara negativa e positiva) e as suas multiplicagoes,
enquanto que a tabela apresenta o mesmo tipo de informacao, no entanto alusivo as
imagens SWI provenientes da mascara sigmoide e as diferentes multiplicagoes.

Nestas tabelas sao apresentados os volumes maiores, menores, a média do volume e o

volume total das CMBs, para cada um dos sete individuos.
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5.2. ALGORITMO DE CLASSIFICACAO SEMIAUTOMATICA

A tabela[5.5/contém a média de volumes das CMBs proveniente de todas as imagens
SWI de entrada anteriormente referidas dos sete individuos. Por outro lado, a tabela
tem o mesmo tipo de informacao em relagao a imagem SWI proveniente da mascara
sigmoide com diferentes valores de "a" e "b", com diferentes multiplica¢des. Destas tabe-
las, conclui-se que no geral, em média, o volume quantificado das CMBs aumenta com
o aumento do namero de multiplica¢des, a exce¢ao de alguns casos das imagens SWI
proveniente da mascara sigmoide, com diferentes multiplicagoes.

As imagens SWI com as mascaras positivas de oito e dez multiplicagoes, apresentam
em média, os valores muito préximos e mais elevados, relativamente da média total dos
volumes das CMBs, dos sete individuos.

A imagens SWI com a mascara sigmoide a=-0.5 e seis multiplicagdes apresenta o valor
mais elevado da média dos volumes das CMBs nos sete individuos, no que diz respeito as
mascaras sigmoide. A imagem SWI proveniente da mascara sigmoide, com o valor de a=

-0.5 e oito multiplicacoes apresenta um valor muito proximo das seis multiplicagdes.

Tabela 5.5: Resumo da média de volumes das CMBs dos sete individuos, consoante as
imagens SWI de entrada (original, mascara negativa e positiva).

Imagens SWI

SWI Mascara Negativa Mascara Positiva
Original

4x 6x 8x 10x 4x 6x 8x 10x

Média dos volumes
das CMBs
dos 7 individuos
(mm? +/- Desvio padrio)

2.93+/-3.02 | 1.41 +/-2.70 | 1.78 +/-3.21 | 1.90 +/- 1.67 | 2.57 +/-2.72 | 2.59 +/-2.53 | 3.02+/-3.00 | 6.19 +/-5.65 | 6.41 +/- 5.44

Tabela 5.6: Resumo da média de volumes das CMBs dos sete individuos, consoante a
entrada das imagens SWI provenientes da mascara sigmoéide e diferentes multiplicagoes.

Imagens SWI com Mascara Sigmoéide

a=0.5 a=0.8 a=-0.5
4x 6x 4x 6x 4x 6x 8x 10x

Média dos volumes
das CMBs
dos 7 individuos
(mm3 +/- Desvio padrao)

0.65+/-1.18 | 1.72 +/-2.49 | 2.15+/-2.40 | NA | 4.23 +/-2.19 | 5.06 +/- 3.50 | 4.90 +/- 3.01 | 3.41 +/- 2.69
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Tabela 5.7: Resumo da classificagao das CMBs por categorias, consoante as imagens SWI de entrada (original, mascara negativa e positiva).

As CMBs sao classificadas pelo algoritmo por Travelling, Hard mimic e Single-slice.

Imagens SWI
Individuo . . Mascara Negativa Mascara Positiva
Original? 8
4x 6x 8x 10x 4x 6x 8x 10x
3 CMBs 2 CMBs 3 CMBs 3 CMBs 4 CMBs
(2 Travelling 1 CMB (1 Single-slice 1 CMB 1 CMB (2 Travelling (1 Travelling (3Travelling 4 CMBs
1 + Single-slice + Hard mimic Hard mimic + + + Travelling
1 Hard mimic) 1 Hard mimic) 1 Hard mimic) 2 Hard mimic) 1 Hard mimic)
1 CMB 1 CMB 1 CMB
2 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs
Hard mimic Hard mimic Hard mimic
Classificacdo 7 CMBs 24 CMBs
21 CMBs 3 CMBs 4 CMBs (3 Hard mimic 20 CMBs 21 CMBs 25 CMBs (14 Travelling
das 3 (6 Travelling (2 Travelling (2 Travelling 2 CMBs + (6 Travelling (12 Travelling (10 Travelling +
CMBs + + + Hard mimic 3 Travelling + + + 9 Hard mimic
15 Hard mimic) 1 Hard mimic) 2 Hard mimic) + 14 Hard mimic) 9 Hard mimic) 15 Hard mimic) +
detetadas _ , oo
1 Single-slice) 1 Single-slice)
por 4 1 CMB 1 CMB 1 CMB 1 CMB 1 CMB
0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs
. Travelling Travelling Travelling Travelling Travelling
categorias
5 1 CMB
0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 1 CMB Travelling
Travelling
3 CMBs 7 CMBs 7 CMBs
6 4 CMBs (1 Travelling 1 CMB (5 Travelling (6 Travelling 9 CMBs 8 CMBs
0 CMBs 0 CMBs
Travelling + Hard mimic + + Travelling Travelling
2 Hard mimic) 2 Hard mimic) 1 Hard mimic)
7 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs

4 SWI original;
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Tabela 5.8: Resumo da classificagao das CMBs por categorias, consoante a entrada das imagens SWI provenientes das mascaras sigmoide e

diferentes multiplicagoes. As CMBs sao classificadas pelo algoritmo por Travelling, Hard mimic e Single-slice.

Imagem SWI com a mascara sigmoide

Individuo
a= 0.5 a=0.8 a=-0.5
4x 6x 4x 6x 4x 6x 8x 10x
3 CMBs 3 CMBs 4 CMBs 4 CMBs
1 1 CMB 1 CMB 1 CMB 0 CMBs (2 Travelling (2 Travelling (2 Travelling (3 Travelling
Hard mimic ~ Hard mimic | Hard mimic + + + +
Classiﬁcagﬁo 1 Hard mimic) 1 Hard mimic) 2 Hard mimic) 1 Hard mimic)
d 2 0 CMBs 0 CMBs 1 CMB 0 CMBs 1 CMB 1 CMB 1 CMB 1 CMB
as Hard mimic Hard mimic Hard mimic Hard mimic Hard mimic
CMBs 19 CMBs 20 CMBs
detetad 16 CMBs (3 Single-slice (1 Single-slice 13 CMBs
etetadas . .
3 0 CMBs 1 CMB 1 CMB 0 CMBs (5 Travelling + + (5 Travelling
por Hard mimic Travelling + 9 Travelling 7 Travelling +
. 11 Hard mimic) + + 8 Hard mimic)
categorias
7 Hard mimic) 12 Hard mimic
4 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 1 CMB 1 CMB 1 CMB 0 CMBs
Travelling Travelling Travelling
1 CMB
5 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs
Travelling
3 CMBs 4 CMBs 3 CMBs
6 1 CMB 1 CMB 1 CMB 0 CMBs 3 CMBs (2 Travelling (3 Travelling (1 Travelling
Hard mimic Travelling Travelling Travelling + + +
1 Hard mimic) 1 Hard mimic) 2 Hard mimic)
7 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 0 CMBs 1 CMB 1 CMB 1 CMB 1 CMB
Travelling Travelling Travelling Travelling

7
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Tabela 5.9: Resumo da quantificacao das CMBs, consoante as imagens SWI de entrada (original, mascara negativa e positiva). Nesta tabela

sao apresentados os volumes maiores, menores, a média do volume e o volume total das CMBs para cada um dos sete individuos.

Volumes (mm?3)

Individuo SWI ) . ) .
SWI com a mascara negativa SWI com a mascara positiva
Original 4x 6x 8x 10x 4x 6x 8x 10x
1 10.38/2.51 2.87/2.87 3/5.02 5.02/5.02 6.53/6.53 10.38/2.51 10.65/4.52 11.33/4.52 11.6/8.54
. 2 NA NA NA NA 3.67/3.67 NA NA 7.24/7.24 7.24/7.24
Maior/Menor 3 8.87/1.51 2.73/4.02 8.54/2.51 4.52/2.01 3.82/1.51 9.51/2.51 9.01/1.51 9.01/1.51 9.56/2
volume 4 4.91/4.91 3.55/3.55 NA NA NA 4.91/4.91 5.05/5.05 4.5/4.5 4.5/4.5
das CMBs 5 NA NA NA NA NA NA NA 17.88/17.88  17.34/17.34
6 11.33/3.28 NA NA 2.73/2.51 2.51/2.51 11.33/6.03 11.33/5.02 11.2/2.51 16.25/2.51
7 NA NA NA NA NA NA NA NA NA
1 5.15+/-4.92 | 2.87+4/-0 8.04+/-4.26  5.02+/-0 6.53 +/- 0 515+/-4.92  6.51+/-481 539 +/-480  6.21 +/- 4.43
. 2 NA NA NA NA 3.67 +/-0 NA NA 7.24+/-0 7.24+/-0
Média do 3 3+/-8.73 7.03+/-3.01  439+/-2.79  3.26+/-1.78  5.38+/-4.80 | 2.95+/-8.73 3.35+/-9.59 2.75+/-2.81  2.88+/- 9.45
volume 4 4.91+/-0 3.55+/-0 NA NA NA 4.91+/-0 5.05 +/- 0 45+/-0 45+/-0
das CMBs 5 NA NA NA NA NA NA NA 17.88 +/-0 17.34+/-0
6 7.44+/-421 | NA NA 5.02+/-4.35  2.51+/-0 5.09+/-3.82  6.20+/-3.57 5.58+/-3.77  6.72+/-5.00
7 NA NA NA NA NA NA NA NA NA
1 20.62 2.87 437 5.02 6.53 20.62 19.52 21.58 24.85
2 NA NA NA NA 3.67 NA NA 7.24 7.24
Volume 3 17.11 5.73 4.78 6.53 10.23 16.03 19.11 18.7 18.82
total 4 4.91 3.55 NA NA NA 4.91 5.05 45 4.5
das CMBs 5 NA NA NA NA NA NA NA 17.88 17.34
6 16.1 NA NA 4.1 2.51 9.69 11.8 13.66 14.62
7 NA NA NA NA NA NA NA NA NA
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Tabela 5.10: Resumo da quantificagao das CMBs, consoante a entrada das imagens SWI provenientes da mascara sigmoéide e diferentes
multiplica¢oes. Nesta tabela sao apresentados os volumes maiores, menores, a média do volume e o volume total das CMBs para cada um

dos sete individuos.

Volumes (mm?)

Individuo Imagem SWI com a mascara sigmoide
a=0.5 a=0.8 a=-0.5
4x 6x 4x 6Xx 4x 6Xx 8x 10x
1 3.01/3.01  2.51/2.51 | 2.51/251 NA | 8.87/4.02 8.74/4.52 9.15/5.52 9.01/6.03
. 2 NA NA 2.87/2.87 NA | 6.14/6.14 6.59/6.59 6.59/6.59 6.71/6.71
Maior/Menor 3 NA 3/3 3.14/3.14 NA | 10.24/3.01 10.38/1.51 9.15/1.51 8.74/1.51
volume 4 NA NA NA NA | 4.23/4.23 4.23/4.23 3.96/3.96 NA
de CMBs 5 NA NA NA NA | NA 6.03/6.03 NA NA
6 1.51/1.51  6.53/6.53 | 6.53/6.53 NA | 7.51/4.64 9.28/2.51 8.87/2.51 8.46/3.14
7 NA NA NA NA | 3.96/3.96 3.82/3.82 3.66/3.66 3.55/3.55
1 3.014/-0 251+/-0 | 251+/-0 NA | 564+/-406 555+/-3.92 457+/-375 461 +/-3.62
. 2 NA NA 2.87+/-0 NA | 6.14+/-0 6.59 +/- 0 6.59+/- 0 6.71+/-0
Média do 3 NA 34/-0 314+/-0 NA | 3.324/-936 3.26+/-9.19 9.84+/-7.77  2.87 +/-8.20
volume 4 NA NA NA NA | 4234/-0 4.23+/-0 3.96+/- 0 NA
de CMBs 5 NA NA NA NA | NA 6.03+/-0 NA NA
6 1514/-0  6.53+/-0 | 6.53+/-0 NA | 6.33+/-551 5.94+/-3.78 5.67+/-3.61 6.14+/-2.73
7 NA NA NA NA | 3.96+/-0 3.82+/-0 3.66 +/- 0 3.55+/-0
1 3.01 2.51 2.51 NA | 16.93 16.66 18.29 18.43
2 NA NA 2.87 NA | 6.14 6.59 6.59 6.71
Volume 3 NA 3 3.14 NA | 14.44 18.63 14.55 10.13
total 4 NA NA NA NA | 4.23 423 3.96 NA
de CMBs 5 NA NA NA NA | NA 6.03 NA NA
6 1.51 6.53 6.53 NA | 18.98 23.76 22.66 18.43
7 NA NA NA NA | 3.96 3.82 3.66 3.55

7
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CAPITULO 5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.3 Rede de aprendizagem profunda U-NET 2D

Primeiro, verificou-se qual seria a dimensao mais adequada do batch aos dados deste

projeto. Do qual, se constatou que entre as dimensoes do batch testadas, o treino estabiliza

mais quando as dimensoes do batch estao entre 5 e 15, dado que nao existe capacidade

computacional com 32. Conclui-se que a dimensao do batch a 5 apresenta melhores

resultados em termos de curvas de aprendizagem, como se visualiza nos graficos da

figura
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Figura 5.17: Representacao grafica ilustrativa da diferenca entre as curvas de aprendiza-
gem com a dimensao do batch 15 e com a dimensao do batch 5.
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Figura 5.18: Representacao grafica ilustrativa da diferenca entre as curvas de aprendiza-
gem com a dimensao do batch 15, as métricas dice e valdice na otimizagao do treino.
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5.3. REDE DE APRENDIZAGEM PROFUNDA U-NET 2D

Além disso, também se comparou a otimizagao do treino com as métricas dice e val-
dice(valida¢ao do dice), para as dimensoes do batch de 5 (figural|5.19) e 15 (figura[5.18).
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Figura 5.19: Representacao grafica ilustrativa da diferenca entre as curvas de aprendiza-
gem com a dimensao do batch 5, as métricas dice e valdice na otimizacao do treino.

Da observagao das figuras[5.18|e[5.19 pode-se constatar que das métricas dice e valdice
na otimizagao do treino, a métrica que apresenta um valor mais coerente e uma melhor
estabilizacao das curvas de aprendizagem é a métrica dice. Apés a observacao destas
figuras e dos resultados, todos os testes e treinos foram realizados com a dimensao do
batch a 5 e a métrica dice na otimizacao do treino.

Quando o treino foi estabelecido com a validagao de 25% dos dados, realizaram-
se muitos treinos e testes obtendo-se diversos resultados. Num dos resultados houve a
detecao de 5 voxeis TP, em que a métrica dice de treino tinha um valor de 0.6022 e 0.02
de sensibilidade no teste. Em vista destes valores, verifica-se a existéncia de overfitting,
ou seja o modelo adaptou-se muito bem aos dados, com os quais esta sendo treinado.

A tabela apresenta sucintamente a média das medidas de desempenho dos con-
juntos de treino e teste, com a validagao cruzada leave-one-out de N=7. Os dados presentes
na tabela foram gerados sem validacao no conjunto de treino. Em todos os conjuntos de
dados, tanto no treino como no teste, a métrica exatidao teve sempre o mesmo valor,

nomeadamente 0.99.
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CAPITULO 5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para os doze conjuntos de dados poucas alteragoes ocorreram nos valores apresentados

das métricas, visto que em geral sao os seguintes:

* Treino
Numero de épocas aproximadamente 40;
Dice: 0.65+0.05;
» Teste
Sensibilidade: 0 o que significa que nao deteta as CMBs;
Especificidade: 1;
Curva ROC AUC: 0.5;
Dice: 0.21+0.25.

Dado que, os conjuntos de dados 13, 14 e 15, referidos no capitulo 4, apresentam
exatamente os mesmos resultados que os doze conjuntos da tabela nao se justifica
inseri-los neste capitulo.

Conclui-se portanto a partir destes resultados, que este algoritmo ainda nao esta adap-
tado a detegao de CMBs. Além disso, neste algoritmo as diferentes agregagdes de imagens
no mesmo conjunto de dados, as mascaras e as multiplicagoes nao influenciam a detecao
das CMBs.
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Tabela 5.11: Sintese da média das métricas do treino (Coefinciente Dice) e teste (sensibilidade, especificidade, ROC
AUC, Dice)) para os doze conjuntos de dados estabelecidos.

| Conj.1 | Conj.2 | Conj.3 | Conj.4 | Conj.5 | Conj.6 | Conj.7 | Conj.8 | Conj.9 | Conj.10 | Conj.11 | Conj.12 |

Meédia

. 41 40 39 46 40 40 45 41 41 42 42 43
. Numero +
Treino de énocas desvio + + + + + + + + + + + +
P = 9 9 8 10 9 9 12 10 10 10 10 13
padrao
Valor
inferior/ 32/58 32/ 58 30/58 33/63 30/58 30/58 30/69 30/63 30/64 30/63 28/63 30/89
superior
Meédia
. 0.65 0.65 0.65 0.65 0.65 0.65 0.65 0.65 0.65 0.65 0.64 0.65
Dice d . + + + + + + + + + + + +
esvio 0.05 0.05 0.0450 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04
padrao
in‘f’::;’:r/ 0.62 0.62 0.62 0.62 0.62 0.62 0.62 0.60 0.62 0.62 0.62/ 0.62
. /0.74 /0.74 /0.74 /0.74 /0.74 /0.74 /0.74 /0.74 /0.74 /0.74 0.74 /0.74
superior
Mef“‘ 0 0 0.00 0 0.00 0 0.00 0.00 0 0 0 0
Teste Sensibilidade des_vio + + + + + + + + + + + +
= 0 0 0.0006 0 0.0011 0 0.00015 0.00137 0 0 0 0
padrao
Valor
. . 0.00 0.00 0.00 0.00
inferior/ | 0/0 0/0 1 o000 | 00 /0.01 0/0 /0.00 | /0.01 0/0 0/0 0/0 0/0
superior
Mid‘a 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Especificidade desvio + + + + + + + + + + + +
= 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
padrao
Valor
. . 0.99 0.99 0.99
1nfer1?r/ 1/1 1/1 1/1 1/1 1/1 /1.00 /1.00 /1.00 1/1 1/1 1/1 1/1
superior
Midla 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.5000 0.50
ROC AUC desvi + + + + + + + + + + + +
esvio 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
padrao
in\f’i‘i’;ﬂ 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50
. /0.50 /0.50 /0.50 /0.50 /0.50 /0.50 /0.50 /0.50 /0.50 /0.50 /0.50 /0.50
superior
Mefha 0.21 0.21 0.21 0.19 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21
Dice d . + + + + + + + + + + + +
esvio 0.25 0.247 0.25 0.243 0.25 025 | 0.24737 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25
padrao
in‘f’::’:r/ 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
. /0.50 /0.50 /0.50 /0.50 /0.50 /0.50 /0.50 /0.50 /0.50 /0.50 /0.50 /0.50
superior
Conj.1 - Imagem SWI (madscara negativa 4x) + Imagem de fase filtrada de [-7, 7t]; Conj.2 - Imagem SWI (mascara negativa 6x) + Imagem de fase filtrada de [-7, 7];
Conj.3 - Imagem SWI (mascara negativa 8x) + Imagem de fase filtrada de [-7, 7]; Conj.4 - Imagem SWI (mascara negativa 10x) + Imagem de fase filtrada de [-7, 7];
Conj.5 - Imagem SWI (mascara positiva 4x) + Imagem de fase filtrada de [, 7t]; Conj.6 - Imagem SWI (mascara positiva 6x) + Imagem de fase filtrada de [, 7t];
Conj.7 - Imagem SWI (mascara positiva 8x) + Imagem de fase filtrada de [, 7t]; Conj.8 - Imagem SWI (madscara positiva 10x) + Imagem de fase filtrada de [-7, 7t];
Conj.9 - Imagem SWI (mascara sigmoéide a=0.5 4x) + Imagem de fase filtrada de [-7, 7]; Conj.10 - Imagem SWI (mascara sigmoéide a=0.5 6x) + Imagem de fase filtrada de [-7, 7t];

Conj.11 - Imagem SWI (méscara sigmoide a=0.8 4x) + Imagem de fase filtrada de [-7, 7t]; Conj.12 - Imagem SWI (mascara sigmoide a=0.8 6x) + Imagem de fase filtrada de [-7, 7].
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CAPITULO 6. CONCLUSOES E PERSPETIVAS FUTURAS

6.1 Conclusoes

Esta tese possibilitou-me a integragdo numa equipa multidisciplinar, incluindo a ver-
tente clinica, o envolvimento no laboratério de investigagao LASEEB, que pertence ao
Instituto de Sistemas e Robotica (IRS) do Instituto Superior Técnico (IST) e numa em-
presa junior (b2quant).

Primeiramente, explorou-se o potencial da imagem SWI através de diferentes formas
de processar a imagem de fase filtrada de [-7, 7], a fim de obter trés mascaras diferentes
de fase (negativa, positiva e sigmoide). Das trés mascaras obtidas, a que contribui para o
aumento significativo da visibilidade das CMBs neste projeto, corresponde a mascara de
fase positiva. Os resultados relativos aos efeitos das mascaras de fase nas imagens SWI,
bem como as suas multiplica¢oes foram averiguados visualmente e através do algoritmo
de classificagao semiautomatica.

Em termos visuais é perceptivel o aumento significativo do contraste das CMBs hi-
pointensas, bem definidas e homogéneas, nas mascaras de fase positiva. Quando nestas
mascaras, as fases estao compreendidas entre -7 e zero, a intensidade das substancias
diamagnéticas fica 1, dado que a mascara positiva favorece as fases negativas, o sinal
fica hiperintenso. Por outro lado, quando as fases estao compreendidas entre zero e 7,
ocorre a atenuacao das diferentes fases positivas em diversos contrastes hipointensos das
CMBs, isto é quanto mais proximo estiver de zero o valor da fase respeitante aos voxeis
das substancias paramagnéticas, mais hipointenso sera o sinal da CMB, enquanto que se
estiver mais proximo do valor 7t da fase, o contraste hipointenso sera pouco perceptivel. A
mascara negativa em comparagao com a mascara positiva manifesta um comportamento
oposto na intensidade das substancias paramagnéticas e diamagnéticas. Desta forma,
neste estudo, a mascara negativa nao se adequa na detecao das CMBs. A mascara sig-
moide com os valores de "a" positivos e b=-0.15 origina imagens SWI com um contraste
bastante reduzido, dificultando assim a visualizacao das imagens em todos os cortes.
Ainda, verificou-se que ao longo dos cortes destas imagens, a intensidade da mesma CMB
pode variar, o que constitui um factor de ambiguidade, que pode originar confusao num
algoritmo de aprendizagem automatica. Por outro lado, a mascara sigmoéide com a=-0.5
e b=0.15 origina uma imagem SWI mais perceptivel, relativamente as outras mascara
sigmoide referidas.

Em termos de aplicabilidade do algoritmo de classificagao semiautomatica e conso-
ante os dados facultados, verificou-se que as melhores mascaras de fase correspondem
a mascara positiva e a mascara sigmdide com o valor negativo de "a" (a= -0.5), tanto em
termos de detecao, bem como de quantificagao das CMBs. Segundo este algoritmo, a ima-
gem SWI com mascara positiva acima de oito multiplicacdes, aumenta significativamente
a detecao das CMBs em média, em relacao a imagem SWI original. Dado que é preferivel
menos multiplicagdoes para o mesmo efeito, conclui-se que para este estudo a mascara
positiva com oito multiplicagdes maximiza a razao contraste/ruido e, consequentemente,

deteta em média mais CMBs. Em relacao as imagens SWI pertencentes ao conjunto de
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dados previamente adquirido, podem surgir devido a multiplicagdo da mascara positiva
com a imagem de magnitude quatro vezes, visto que através da utilizacao do algoritmo
obteve-se resultados muito semelhantes na classificagao por categorias, na dete¢ao e quan-
tificacao volimica das CMBs.

Em modo geral, pode-se concluir que através do algoritmo de classificagao semiauto-
matica é possivel verificar que a mascara de fase e o nimero de multiplicacoes influéncia
significativamente no contraste da imagem SWI.

Conclui-se que, existem trés factores preponderantes que afetam a detecao das CMBs,
nomeadamente (1) a maquina de RM, ou seja, se o sistema de aquisi¢ao das imagens
SWI é "canhoto" ou "destro"; (2) os parametros de aquisi¢ao da sequéncia SWI e (3) os
parametros preponderantes para a constru¢ao de um algoritmo de detecao das CMBs,
nomeadamente qual foi o sistema de aquisicao das imagens SWI, que contribuiram para
a otimizacao do algoritmo referido.

Em modo geral, conclui-se que o algoritmo de aprendizagem U-NET nao se encontra
otimizado para a segmentacao das CMBs. Este facto deve-se a amostra ser reduzida totali-
zando apenas sete individuos, bem como nao ter existido um passo prévio de detecao das
CMBs por patches. O objectivo inicial desta tese nao era a aplicagao de um algoritmo de
aprendizagem profunda, devido a amostra reduzida, contudo foi utilizado na expectativa
da existéncia de mais dados.

Este tipo de resultados pode ser crucial para futuras teses.
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CAPITULO 6. CONCLUSOES E PERSPETIVAS FUTURAS

6.2 Limitacoes do estudo

Quanto a este estudo podem-se destacar as seguintes limitagoes:

* A amostra das CMBs ser reduzida dificulta a detecao das CMBs, numa estrutura de
aprendizagem automatica profunda;

* Os artefactos em algumas imagens SWI;

* Asintensidades de sinal heterogéneas das CMBs nas imagens de fase;

* A capacidade computacional do computador da b2quant limitar o tamanho do
batch.

6.3 Perspetivas Futuras

No seguimento desta tese algumas etapas poderiam ser realizadas.

* Manipulacao das imagens SWI

n_n

Testar mais valores de "a" negativos e eventualmente mais valores de "b", com as

mascaras de fase sigmoide;

* Através do algoritmo de aprendizagem automatica U-NET 2D

Na possibilidade de melhorar a detecao das CMBs, uma das opgdes seria obter uma
maior ponderacao do peso dos voxéis alusivos as CMBs, em relagdo aos voxéis de
fundo. Esta ponderagao € possivel através da combinac¢ao das métricas de entropia
cruzada e do coeficiente Dice na otimizacao da rede, como desenvolvido no estudo

de Ronneberger et al. [87].

Outra possibilidade seria adaptar a rede U-NET para receber as imagens em re-
gioes locais (do inglés, patches) 2D ou 3D, e aumentar assim, significativamente a
sensibilidade as CMBs.

e Autoencoder

A rede autoencoder consiste numa rede neuronal simétrica (semelhante a estrutura
da rede U-NET), sem as camadas de convolucao. Nesta rede as camadas estao total-
mente conectadas e a rede aprende as caracteristicas dos objetos a detetar de forma

nao supervisionada, que neste caso seriam as CMBs [86].

Para o conjunto de dados deste estudo, poderia ser uma possibilidade fornecer a
rede autoencoder, as imagens em regioes locais (do inglés, patches), a fim de melhorar
a sensibilidade na detecao das CMBs, como demonstrado no estudo de Zhang et al.
(89].

Em qualquer uma das opgoes seria benéfico validar o aumento da detecao das CMBs,

em amostras maiores.

104



BIBLIOGRAFIA

G. Sparacia, R. Cannella, V. Lo Re, A. Gambino, G. Mamone e R. Miraglia. “Assess-
ment of cerebral microbleeds by susceptibility-weighted imaging at 3T in patients
with end-stage organ failure”. Em: Radiologia Medica 123.6 (2018), pp. 441-448.
1ssN: 18266983. por1:/10.1007/s11547-018-0863- x.

Q. Dou, H. Chen, L. Yu, L. Zhao, J. Qin, D. Wang, V. C. Mok, L. Shi e P.-A. Heng.
“Automatic detection of cerebral microbleeds from MR images via 3D convolutional
neural networks”. Em: IEEE transactions on medical imaging 35.5 (2016), pp. 1182—-
1195.

S. Roy, A. Jog, E. Magrath, J. A. Butman e D. L. Pham. “Cerebral microbleed seg-
mentation from susceptibility weighted images”. Em: Medical Imaging 2015: Image
Processing. Vol. 9413. International Society for Optics e Photonics. 2015, 94131E.

A. Charidimou, A. Krishnan, D. J. Werring e H. Rolf Jager. “Cerebral microbleeds:
A guide to detection and clinical relevance in different disease settings”. Em: Neu-
roradiology 55.6 (2013), pp. 655-674. 1ssn: 00283940. por1:/10.1007/s00234-013-
1175-4.

A. ter Telgte, E. M. C. van Leijsen, K. Wiegertjes, C. J. M. Klijn, A. M. Tuladhar e
E.-E. de Leeuw. “Cerebral small vessel disease: from a focal to a global perspective”.
Em: Nature Reviews Neurology 14.7 (2018), pp. 387-398. urL: https://doi.org/
10.1038/541582-018-0014-y.

R. E. Schoeni, V. A. Freedman e K. M. Langa. “Introduction to a Supplement on
Population Level Trends in Dementia: Causes, Disparities, and Projections”. Em:
Journals of Gerontology - Series B Psychological Sciences and Social Sciences 73 (2018),
S1-59. 1ssN: 10795014. por1: 10.1093/geronb/gby007.

K. Schmidtke e M. Hiill. “Neuropsychological differentiation of small vessel disease,
Alzheimer’s disease and mixed dementia”. Em: Journal of the Neurological Sciences
203-204 (2002), pp- 17-22. 1ssn: 0022510X. po1: 10.1016/50022-510X(02) 00254 -
X.

G. Banerjee, D. Wilson, H. R. Jager e D. J. Werring. “Novel imaging techniques in
cerebral small vessel diseases and vascular cognitive impairment”. Em: Biochimica
et Biophysica Acta - Molecular Basis of Disease 1862.5 (2016), pp. 926-938. 1ssN:
1879260X. po1:/10.1016/ j .bbadis.2015.12.010.

105


http://dx.doi.org/10.1007/s11547-018-0863-x
http://dx.doi.org/10.1007/s00234-013-1175-4
http://dx.doi.org/10.1007/s00234-013-1175-4
https://doi.org/10.1038/s41582-018-0014-y
https://doi.org/10.1038/s41582-018-0014-y
http://dx.doi.org/10.1093/geronb/gby007
http://dx.doi.org/10.1016/S0022-510X(02)00254-X
http://dx.doi.org/10.1016/S0022-510X(02)00254-X
http://dx.doi.org/10.1016/j.bbadis.2015.12.010

BIBLIOGRAFIA

[9] A. Charidimou, L. Pantoni e S. Love. “The concept of sporadic cerebral small
vessel disease: A road map on key definitions and current concepts”. Em: Inter-
national Journal of Stroke 11.1 (2016), pp. 6-18. 1ssN: 17474949. por: 10. 1177/
1747493015607485.

[10] M. A. Morrison, S. Payabvash, Y. Chen, S. Avadiappan, M. Shah, X. Zou, C. P. Hess
e J. M. Lupo. “A user-guided tool for semi-automated cerebral microbleed detec-
tion and volume segmentation: Evaluating vascular injury and data labelling for
machine learning”. Em: Neurolmage: Clinical 20.June (2018), pp. 498-505. 1ssN:
22131582. por1:/10.1016/j.nic1.2018.08.002.

[11] J. Hong, H. Cheng, Y.-D. Zhang e J. Liu. “Detecting cerebral microbleeds with
transfer learning”. Em: Machine Vision and Applications (2019), pp. 1-11.

[12] J. Hong, S.-H. Wang, H. Cheng e J. Liu. “Classification of cerebral microbleeds
based on fully-optimized convolutional neural network”. Em: Multimedia Tools and
Applications (2018), pp. 1-19.

[13] S.Liu,S.Buch, Y. Chen, H. S. Choi, Y. Dai, C. Habib, J. Hu, J. Y. Jung, Y. Luo, D. Utri-
ainen, M. Wang, D. Wu, S. Xia e E. M. Haacke. “Susceptibility-weighted imaging:
current status and future directions”. Em: NMR in Biomedicine 30 (2017). 1ssN:
10991492. po1:|10.1002/nbm. 3552,

[14] B. Thomas, S. Somasundaram, K. Thamburaj, C. Kesavadas, A. K. Gupta, N. K.
Bodhey e T. R. Kapilamoorthy. “Clinical applications of susceptibility weighted MR
imaging of the brain-a pictorial review”. Em: Neuroradiology 50.2 (2008), pp. 105-
116.

[15] A.-L.Cheng,S. Batool, C. R. McCreary, M. Lauzon, R. Frayne, M. Goyal e E. E. Smith.
“Susceptibility-weighted imaging is more reliable than T2*-weighted gradient-recalled
echo MRI for detecting microbleeds”. Em: Stroke 44.10 (2013), pp. 2782-2786.

[16] S.Liu, D. Utriainen, C. Chai, Y. Chen, L. Wang, S. K. Sethi, S. Xia e E. M. Haacke.
“Cerebral microbleed detection using Susceptibility Weighted Imaging and deep
learning”. Em: Neurolmage 198 (2019), pp. 271-282.

[17] L. Pantoni. “Cerebral small vessel disease: from pathogenesis and clinical characte-
ristics to therapeutic challenges”. Em: The Lancet Neurology 9.7 (2010), pp. 689-701.
1ssN: 14744422. por1:10.1016/51474-4422(10)70104-6.

(18] I. Di Donato, S. Bianchi, N. De Stefano, M. Dichgans, M. T. Dotti, M. Duering, E.
Jouvent, A. D. Korczyn, S. A. Lesnik-Oberstein, A. Malandrini, H. S. Markus, L.
Pantoni, S. Penco, A. Rufa, O. Sinanovi¢, D. Stojanov e A. Federico. “Cerebral Auto-
somal Dominant Arteriopathy with Subcortical Infarcts and Leukoencephalopathy
(CADASIL) as a model of small vessel disease: Update on clinical, diagnostic, and
management aspects”. Em: BMC Medicine 15.1 (2017), pp. 1-12. 1ss~N: 17417015.
poi1:/10.1186/s12916-017-0778-8.

106


http://dx.doi.org/10.1177/1747493015607485
http://dx.doi.org/10.1177/1747493015607485
http://dx.doi.org/10.1016/j.nicl.2018.08.002
http://dx.doi.org/10.1002/nbm.3552
http://dx.doi.org/10.1016/S1474-4422(10)70104-6
http://dx.doi.org/10.1186/s12916-017-0778-8

BIBLIOGRAFIA

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[27]

M. Schrag e D. M. Greer. “Clinical associations of cerebral microbleeds on magnetic
resonance neuroimaging”. Em: Journal of Stroke and Cerebrovascular Diseases 23.10
(2014), pp. 2489-2497. 1ssN: 15328511. por:[10.1016/ j. jstrokecerebrovasdis.
2014.07.006.

S Shams, ] Martola, L Cavallin, T Granberg, M Shams, P Aspelin, L. Wahlund e M
Kristoffersen-Wiberg. “SWI or T2*: which MRI sequence to use in the detection
of cerebral microbleeds? The Karolinska Imaging Dementia Study”. Em: American
Journal of Neuroradiology 36.6 (2015), pp. 1089-1095.

A. Charidimou, G. Boulouis, K. Haley, E. Auriel, E. S. van Etten, P. Fotiadis, Y. Reij-
mer, A. Ayres, A. Vashkevich, Z. Y. Dipucchio et al. “White matter hyperintensity
patterns in cerebral amyloid angiopathy and hypertensive arteriopathy”. Em: Neu-
rology 86.6 (2016), pp. 505-511.

A. Charidimou, H. R. Jager e D. J. Werring. “Cerebral microbleed detection and
mapping: principles, methodological aspects and rationale in vascular dementia”.
Em: Experimental gerontology 47.11 (2012), pp. 843-852.

J. M. Wardlaw, E. E. Smith, G. J. Biessels, C. Cordonnier, F. Fazekas, R. Frayne, R. L.
Lindley, J. T. O’Brien, F. Barkhof, O. R. Benavente, S. E. Black, C. Brayne, M. Bre-
teler, H. Chabriat, C. DeCarli, F. E. de Leeuw, E. Doubal, M. Duering, N. C. Fox, S.
Greenberg, V. Hachinski, I. Kilimann, V. Mok, R. van Oostenbrugge, L. Pantoni, O.
Speck, B. C. Stephan, S. Teipel, A. Viswanathan, D. Werring, C. Chen, C. Smith, M.
van Buchem, B. Norrving, P. B. Gorelick e M. Dichgans. “Neuroimaging standards
for research into small vessel disease and its contribution to ageing and neurode-
generation”. Em: The Lancet Neurology 12.8 (2013), pp. 822-838. 1ssN: 14744422.
po1:/10.1016/51474-4422(13)70124-8.

P. Kakar, A. Charidimou e D. J. Werring. “Cerebral microbleeds: A new dilemma
in stroke medicine”. Em: JRSM Cardiovascular Disease 1.8 (2013), pp. 1-14. 1ssN:
2048-0040. por1:/10.1177/2048004012474754.

M Viswanathan, R. Salman, M Steven Warach e J Lenore. “Cerebral microbleeds:
a field guide to their detection and interpretation”. Em: Lancet Neurol 8.2 (2009),
pp.- 165-174.

S. Gregoire, U. Chaudhary, M. Brown, T. Yousry, C Kallis, H. Jager e D. Werring.

“The Microbleed Anatomical Rating Scale (MARS): reliability of a tool to map brain
microbleeds”. Em: Neurology 73.21 (2009), pp. 1759-1766.

C. Cordonnier, G. M. Potter, C. A. Jackson, E. Doubal, S. Keir, C. L. Sudlow, J. M.
Wardlaw e R. A.-S. Salman. “Improving interrater agreement about brain microble-
eds: development of the Brain Observer MicroBleed Scale (BOMBS)”. Em: Stroke
40.1 (2009), pp. 94-99.

107


http://dx.doi.org/10.1016/j.jstrokecerebrovasdis.2014.07.006
http://dx.doi.org/10.1016/j.jstrokecerebrovasdis.2014.07.006
http://dx.doi.org/10.1016/S1474-4422(13)70124-8
http://dx.doi.org/10.1177/2048004012474754

BIBLIOGRAFIA

[28]

[39]

M. L. Seghier, M. A. Kolanko, A. P. Leff, H. R. Jager, S. M. Gregoire e D. J. Werring.
“Microbleed detection using automated segmentation (MIDAS): a new method ap-
plicable to standard clinical MR images”. Em: PloS one 6.3 (2011), e17547.

P. A. Lapchak e J. H. Zhang. Neuroprotective therapy for stroke and ischemic disease.
Springer, 2017.

Y. Wang, Y. Jiang, C. Suo, Z. Yuan, K. Xu, Q. Yang, W. Tang, K. Zhang, Z. Zhu, W. Tian
et al. “Deep/mixed cerebral microbleeds are associated with cognitive dysfunction

through thalamocortical connectivity disruption: The Taizhou Imaging Study”. Em:
Neurolmage: Clinical 22 (2019), p. 101749.

J. Lee, E. H. Sohn, E. Oh e A. Y. Lee. “Characteristics of cerebral microbleeds”. Em:
Dementia and neurocognitive disorders 17.3 (2018), pp. 73-82.

“User guide for BOMBS (Brain Observer MicroBleed Scale): A rating scale for brain
microbleeds”. Em: (). Acedido em 23/03/2019.

E. Loehrer, M. A. Ikram, S. Akoudad, H. A. Vrooman, A. van der Lugt, W. J. Niessen,
A. Hofman e M. W. Vernooij. “Apolipoprotein E genotype influences spatial distri-
bution of cerebral microbleeds”. Em: Neurobiology of aging 35.4 (2014), pp. 899-
905.

S. Haller, M. W. Vernooij, J. P. Kuijer, E.-M. Larsson, H. R. Jager e F. Barkhof. “Ce-
rebral microbleeds: imaging and clinical significance”. Em: Radiology 287.1 (2018),
pp. 11-28.

S. Wang, C. Tang, J. Sun e Y. Zhang. “Cerebral micro-bleeding detection based on

Densely connected neural network”. Em: Frontiers in neuroscience 13 (2019).

J. Duyn. “MR susceptibility imaging”. Em: Journal of Magnetic Resonance 229 (2013),
pp- 198-207. 1ssn: 10907807. por:[10.1016/j. jmr.2012.11.013,

C. Liu, W. Li, K. A. Tong, K. W. Yeom e S. Kuzminski. “Susceptibility-weighted ima-
ging and quantitative susceptibility mapping in the brain”. Em: Journal of magnetic
resonance imaging 42.1 (2015), pp. 23-41.

E. M. Haacke, S Mittal, Z Wu, ] Neelavalli e Y.-C. N. Cheng. “Susceptibility-Weighted
Imaging: Technical Aspects and Clinical Applications, Part 1 From the Departments

of Radiology (E”. Em: PHYSICS REVIEW AJNR Am ] Neuroradiol 30 (2009), pp. 19-
30. po1:/10.3174/ajnr.A1400. URL: www.ajnr.org.

M. Yamada, Naoaki and Imakita, Satoshi and Sakuma, Toshiharu and Takamiya.
“Intracranial calcification on gradient-echo phase image: depiction of diamagnetic
susceptibility”. Em: Radiology 198.1 (1996), pp. 171-178.

R. Vishwanath, R. Hanumaiah, A. Reddy, H. Chadaga et al. “Susceptibility weigh-
ted imaging-Pearls and Pitfalls”. Em: European Congress of Radiology 2016. 2016.

108


http://dx.doi.org/10.1016/j.jmr.2012.11.013
http://dx.doi.org/10.3174/ajnr.A1400
www.ajnr.org

BIBLIOGRAFIA

[41]

W. Bian, C. P. Hess, S. M. Chang, S. J. Nelson e J. M. Lupo. “Computer-aided de-
tection of radiation-induced cerebral microbleeds on susceptibility-weighted MR

images”. Em: Neurolmage: clinical 2 (2013), pp. 282-290.

E. M. Haacke, Y. Xu, Y. C. N. Cheng e J. R. Reichenbach. “Susceptibility weighted
imaging (SWI)”. Em: Magnetic Resonance in Medicine 52.3 (2004), pp. 612-618.
1ssN: 07403194. por1:/10.1002/mrm.20198.

S. Sood, R. Gupta, J. Modi, J. Sharma et al. “Susceptibility Weighted Imaging: Phy-
sics and Clinical applications in Neuroimaging at 3 Tesla”. Em: European Congress
of Radiology 2014. 2014.

A. M. Halefoglu e D. M. Yousem. “Susceptibility weighted imaging: Clinical appli-
cations and future directions”. Em: World journal of radiology 10.4 (2018), p. 30.

R. Nandigam, A Viswanathan, P Delgado, M. Skehan, E. Smith, ] Rosand, S. Gre-
enberg e B. Dickerson. “MR imaging detection of cerebral microbleeds: effect of
susceptibility-weighted imaging, section thickness, and field strength”. Em: Ameri-
can Journal of Neuroradiology 30.2 (2009), pp. 338-343.

S. Mittal, Z. Wu, J. Neelavalli e E. M. Haacke. “Susceptibility-weighted imaging:
Technical aspects and clinical applications, part 2”. Em: American Journal of Neuro-
radiology 30.2 (2009), pp. 232-252. 1ssn: 01956108. por:|10.3174/ajnr.A1461.

A.D. Elster. “Gradient-echo MR imaging: techniques and acronyms.” Em: Radiology
186.1 (1993), pp. 1-8.

MRI questions- Making an SW image. http://mriquestions.com/making-an-sw-
image.html. Acedido em 5/01/2019.

A. Dileva, T. Lam, P. Alcaide-Leon, A. Bharatha, W. Montanera e M. D. Cusimano.
“Magnetic resonance susceptibility weighted imaging in neurosurgery: current
applications and future perspectives”. Em: Journal of Neurosurgery 123.6 (2015),
pp. 1463-1475. 1ssN: 0022-3085. por1:10.3171/2015.1. jns142349.

J. H. O. Barbosa, A. C. Santos e C. E. G. Salmon. “Susceptibility weighted imaging;:
differentiating between calcification and hemosiderin”. Em: Radiologia Brasileira
48.2 (2015), pp. 93-100. 1ssn: 0100-3984. por:/10.1590/0100-3984.2014.0010.

S.Buch, Y.-C. N. Cheng, J. Hu, S. Liu, J. Beaver, R. Rajagovindan e E. M. Haacke. “De-
termination of detection sensitivity for cerebral microbleeds using susceptibility-
weighted imaging”. Em: NMR in biomedicine 30.4 (2017), e3551.

A. Deistung, A. Rauscher, J. Sedlacik, S. Witoszynskyj e J. R. Reichenbach. “GUI-
BOLD: a graphical user interface for image reconstruction and data analysis in
susceptibility-weighted MR imaging”. Em: Radiographics 28.3 (2008), pp. 639-651.
S. R. Barnes e E. M. Haacke. “Susceptibility-weighted imaging: clinical angio-

graphic applications”. Em: Magnetic resonance imaging clinics of North America 17.1
(2009), pp. 47-61.

109


http://dx.doi.org/10.1002/mrm.20198
http://dx.doi.org/10.3174/ajnr.A1461
http://mriquestions.com/making-an-sw-image.html
http://mriquestions.com/making-an-sw-image.html
http://dx.doi.org/10.3171/2015.1.jns142349
http://dx.doi.org/10.1590/0100-3984.2014.0010

BIBLIOGRAFIA

[54] MRI questions- Phase Mapping. http://mriquestions.com/phase-of-blood-v-
ca.html. acedido em 17/03/2019.

[55] S.M. Greenberg, M. W. Vernooij, C. Cordonnier, A. Viswanathan, R. A.-S. Salman, S.
Warach, L. J. Launer, M. A. Van Buchem, M. M. Breteler, M. S. Group et al. “Cerebral
microbleeds: a guide to detection and interpretation”. Em: The Lancet Neurology
8.2 (2009), pp. 165-174.

[56] S. Liu, S. Buch, Y. Chen, H.-s. Choi, Y. Dai, J. Hu, J.-y. Jung, Y. Luo, D. Utriainen,
M. Wang, S. Xia e E. M. Haacke. “NMR in Biomedicine”. Em: 30.4 (2017), pp. 1-46.
por:/10.1002/nbm.3552.Susceptibility.

[57] B.]J. Erickson, P. Korfiatis, Z. Akkus e T. L. Kline. “Machine learning for medical
imaging”. Em: Radiographics 37.2 (2017), pp. 505-515.

[58] M. M. Moore, E. Slonimsky, A. D. Long, R. W. Sze e R. S. Iyer. “Machine learning
concepts, concerns and opportunities for a pediatric radiologist”. Em: Pediatric
Radiology 49.4 (2019), pp. 509-516. 1ssN: 14321998. por:|10. 1007 /s00247-018-
4277-7.

[59] M. Z. Alom, T. M. Taha, C. Yakopcic, S. Westberg, P. Sidike, M. S. Nasrin, B. C. Van
Esesn, A. A. S. Awwal e V. K. Asari. “The history began from alexnet: A comprehen-
sive survey on deep learning approaches”. Em: arXiv preprint arXiv:1803.01164
(2018).

[60] Underfitting. https: / /www.datarobot.com/wiki/underfitting/. Acedido em
3/09/2019.

[61] Epoch vs Batch Size vs Iterations. https: /[ towardsdatascience.com/epoch-vs-
iterations-vs-batch-size-4dfb9c7ce9c9. acedido em 29/08/2019.

[62] Different types of Validations in Machine Learning (Cross Validation). https://blog.
contactsunny . com/data-science/different- types-of-validations-in-

machine-learning-cross-validation. Acedido em 3/09/2019.

[63] Part-of-Speech tagging tutorial with the Keras Deep Learning library. https: //becominghuman.
ai/part-of -speech-tagging- tutorial -with-the-keras-deep-learning-
library-d7£93fa05537. Acedido em 3/09/2019.

[64] T.-T. Wong. “Performance evaluation of classification algorithms by k-fold and
leave-one-out cross validation”. Em: Pattern Recognition 48.9 (2015), pp. 2839-

2846.

[65] Sensitivity and specificity. https://en.wikipedia.org/wiki/Sensitivity_and_

specificity. acedidoem 15/07/2019.

[66] N. Anuar e A. B. M. Sultan. “Validate conference paper using dice coefficient”. Em:
Computer and Information Science 3.3 (2010), p. 139.

110


http://mriquestions.com/phase-of-blood-v-ca.html
http://mriquestions.com/phase-of-blood-v-ca.html
http://dx.doi.org/10.1002/nbm.3552.Susceptibility
http://dx.doi.org/10.1007/s00247-018-4277-7
http://dx.doi.org/10.1007/s00247-018-4277-7
https://www.datarobot.com/wiki/underfitting/
https://towardsdatascience.com/epoch-vs-iterations-vs-batch-size-4dfb9c7ce9c9
https://towardsdatascience.com/epoch-vs-iterations-vs-batch-size-4dfb9c7ce9c9
https://blog.contactsunny.com/data-science/different-types-of-validations-in-machine-learning-cross-validation
https://blog.contactsunny.com/data-science/different-types-of-validations-in-machine-learning-cross-validation
https://blog.contactsunny.com/data-science/different-types-of-validations-in-machine-learning-cross-validation
https://becominghuman.ai/part-of-speech-tagging-tutorial-with-the-keras-deep-learning-library-d7f93fa05537
https://becominghuman.ai/part-of-speech-tagging-tutorial-with-the-keras-deep-learning-library-d7f93fa05537
https://becominghuman.ai/part-of-speech-tagging-tutorial-with-the-keras-deep-learning-library-d7f93fa05537
https://en.wikipedia.org/wiki/Sensitivity_and_specificity
https://en.wikipedia.org/wiki/Sensitivity_and_specificity

BIBLIOGRAFIA

[67] A. A. Taha e A. Hanbury. “Metrics for evaluating 3D medical image segmenta-
tion: Analysis, selection, and tool”. Em: BMC Medical Imaging 15.1 (2015). 1ssN:
14712342. por1:/10.1186/s12880-015-0068- x.

[(68] Understanding AUC - ROC Curve. https://towardsdatascience.com/understanding-
auc-roc-curve-68b2303cc9c5. Acedido em 6/08/2019.

[69] Avaliagdo de Testes Diagnosticos. Curvas ROC. http: //medstatweb.med.up.pt/
cursop/print_script4£87.html?capitulo=tdiagnosticos&numero=4&titulol
Acedido em 5/08/2019.

[70] Rede Perceptron de uma tinica camada. https: [ [www. embarcados .com.br/rede-

perceptron-de-uma-unica-camada/. Acedido em 6/08/2019.

[71] UMA ESTIMACAO DO VALOR DA COMMODITY DE ACUCAR UTILIZANDO RE-
DES NEURAIS ARTIFICIAIS. https://www. researchgate.net/publication/
228432919 _UMA_ESTIMACAO_DO_VALOR_DA_COMMODITY_DE_ACUCAR_UTILIZANDO
REDES_NEURAIS_ARTIFICIAIS. Acedido em 10/08/2019.

[72] Keras Documentation- Usage of optimizers. https: //keras.io/optimizers/. Ace-
dido em 10/08/2019.

73] Y. Lecun, Y. Bengio e G. Hinton. “Deep learning”. Em: Nature 521.7553 (2015),
8 P g
pp. 436-444. 1ssn: 14764687. por1:|10.1038/nature 14539.

[74] How to Control the Stability of Training Neural Networks With the Batch Size. https
//machinelearningmastery.com/how-to-control-the-speed-and-stability-
of - training-neural-networks-with-gradient-descent-batch-size/. Ace-
dido em 31/07/2019.

[75] S. Albelwi e A. Mahmood. “A framework for designing the architectures of deep
convolutional neural networks”. Em: Entropy 19.6 (2017), p. 242.
[76] S.Wang, Y. Jiang, X. Hou, H. Cheng e S. Du. “Cerebral micro-bleed detection based

on the convolution neural network with rank based average pooling”. Em: IEEE
Access 5 (2017), pp- 16576-16583.

[77] Z. Akkus, A. Galimzianova, A. Hoogi, D. L. Rubin e B. J. Erickson. “Deep learning
for brain MRI segmentation: state of the art and future directions”. Em: Journal of
digital imaging 30.4 (2017), pp. 449-459.

(78] What is max pooling in convolutional neural networks? https: [ /www.quora.com/

What - is-max - pooling- in- convolutional - neural - networks. Acedido em
6/09/2019.

[79] N4 Bias Field Correction. https: /[ simpleitk . readthedocs . io/en/master /
Examples/N4BiasFieldCorrection/Documentation.html. Acedidoem 10/02/2019.

[80] Y. Chen,].E. Villanueva-Meyer, M. A. Morrison e J. M. Lupo. “Toward Automatic
Detection of Radiation-Induced Cerebral Microbleeds Using a 3D Deep Residual
Network”. Em: Journal of digital imaging (2018), pp. 1-7.

111


http://dx.doi.org/10.1186/s12880-015-0068-x
https://towardsdatascience.com/understanding-auc-roc-curve-68b2303cc9c5
https://towardsdatascience.com/understanding-auc-roc-curve-68b2303cc9c5
http://medstatweb.med.up.pt/cursop/print_script4f87.html?capitulo=tdiagnosticos&numero=4&titulo
http://medstatweb.med.up.pt/cursop/print_script4f87.html?capitulo=tdiagnosticos&numero=4&titulo
https://www.embarcados.com.br/rede-perceptron-de-uma-unica-camada/
https://www.embarcados.com.br/rede-perceptron-de-uma-unica-camada/
https://www.researchgate.net/publication/228432919_UMA_ESTIMACAO_DO_VALOR_DA_COMMODITY_DE_ACUCAR_UTILIZANDO_REDES_NEURAIS_ARTIFICIAIS
https://www.researchgate.net/publication/228432919_UMA_ESTIMACAO_DO_VALOR_DA_COMMODITY_DE_ACUCAR_UTILIZANDO_REDES_NEURAIS_ARTIFICIAIS
https://www.researchgate.net/publication/228432919_UMA_ESTIMACAO_DO_VALOR_DA_COMMODITY_DE_ACUCAR_UTILIZANDO_REDES_NEURAIS_ARTIFICIAIS
https://keras.io/optimizers/
http://dx.doi.org/10.1038/nature14539
https://machinelearningmastery.com/how-to-control-the-speed-and-stability-of-training-neural-networks-with-gradient-descent-batch-size/
https://machinelearningmastery.com/how-to-control-the-speed-and-stability-of-training-neural-networks-with-gradient-descent-batch-size/
https://machinelearningmastery.com/how-to-control-the-speed-and-stability-of-training-neural-networks-with-gradient-descent-batch-size/
https://www.quora.com/What-is-max-pooling-in-convolutional-neural-networks
https://www.quora.com/What-is-max-pooling-in-convolutional-neural-networks
https://simpleitk.readthedocs.io/en/master/Examples/N4BiasFieldCorrection/Documentation.html
https://simpleitk.readthedocs.io/en/master/Examples/N4BiasFieldCorrection/Documentation.html

BIBLIOGRAFIA

[81]

[82]

[83]

[84]

[88]

[89]

[90]

S.R. Barnes, E. M. Haacke, M. Ayaz, A. S. Boikov, W. Kirsch e D. Kido. “Semiautoma-
ted detection of cerebral microbleeds in magnetic resonance images”. Em: Magnetic

resonance imaging 29.6 (2011), pp. 844-852.

H.J. Kuijf, . de Bresser, M. I. Geerlings, M. M. Conijn, M. A. Viergever, G. ]. Biessels
e K. L. Vincken. “Efficient detection of cerebral microbleeds on 7.0 T MR images
using the radial symmetry transform”. Em: Neurolmage 59.3 (2012), pp. 2266-2273.

A. Fazlollahi, F. Meriaudeau, L. Giancardo, V. L. Villemagne, C. C. Rowe, P. Yates, O.
Salvado, P. Bourgeat, A. R. Group et al. “Computer-aided detection of cerebral mi-
crobleeds in susceptibility-weighted imaging”. Em: Computerized Medical Imaging
And Graphics 46 (2015), pp. 269-276.

T. van den Heuvel, A. Van Der Eerden, R Manniesing, M Ghafoorian, T Tan, T.
Andriessen, T. V. Vyvere, L Van den Hauwe, B. ter Haar Romeny, B. Goraj et al.
“Automated detection of cerebral microbleeds in patients with traumatic brain
injury”. Em: NeuroImage: Clinical 12 (2016), pp. 241-251.

G. Loy e A. Zelinsky. “Fast radial symmetry for detecting points of interest”. Em:
IEEE Transactions on Pattern Analysis & Machine Intelligence 8 (2003), pp. 959-973.

Y.-D. Zhang, Y. Zhang, X.-X. Hou, H. Chen e S.-H. Wang. “Seven-layer deep neural
network based on sparse autoencoder for voxelwise detection of cerebral micro-
bleed”. Em: Multimedia Tools and Applications 77.9 (2018), pp. 10521-10538.

O. Ronneberger, P. Fischer e T. Brox. “U-net: Convolutional networks for biomedical
image segmentation”. Em: International Conference on Medical image computing and

computer-assisted intervention. Springer. 2015, pp. 234-241.
H. J. Kuijf, M. Brundel, J. de Bresser, S. J. van Veluw, S. M. Heringa, M. A. Viergever,

G.J. Biessels e K. L. Vincken. “Semi-automated detection of cerebral microbleeds
on 3.0 T MR images”. Em: PLoS One 8.6 (2013), e66610.

Y.-D. Zhang, X.-X. Hou, Y. Chen, H. Chen, M. Yang, J. Yang e S.-H. Wang. “Voxelwise
detection of cerebral microbleed in CADASIL patients by leaky rectified linear unit
and early stopping”. Em: Multimedia Tools and Applications 77.17 (2018), pp. 21825-
21845.

Fslutils. |https: //fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/Fslutils. Acedido em
21/02/2019.

112


https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/Fslutils

	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Siglas
	Introdução
	Contextualização do Problema e Motivação
	Objetivos
	Estrutura da Tese

	Conceitos Teóricos
	Doença dos Pequenos Vasos 
	Definição e Classificação
	Subtipos
	Características e Patogénese de SVD
	Métodos de diagnóstico da SVD através de neuroimagem
	Microhemorragias Cerebrais (CMBs)

	Ressonância Magnética
	Suscetibilidade magnética
	Princípios da Imagem Ponderada em Suscetibilidade Magnética (SWI)

	Aprendizagem automática
	Conceitos importantes sobre a aprendizagem automática
	Aprendizagem automática profunda
	Pré-processamento padronizado para aplicação de IRM na aprendizagem automática profunda


	Estado de Arte
	Estudos desenvolvidos na otimização das máscaras de fase para a deteção das CMBs
	Estudos de aprendizagem automática tradicional
	Extração de características das CMBs

	Estudos de aprendizagem automática profunda

	Materiais e Métodos
	População em estudo
	Protocolo de aquisição de dados
	Deteção e segmentação das CMBs
	Pré-processamento
	Manipulação das imagens de fase com a finalidade de obter imagens SWI com diferentes contrastes
	Pré-processamento das imagens para o algoritmo de classificação semiautomática e para o algoritmo U-NET

	Definição da arquitectura do algoritmo de classificação semiautomática
	Definição do algoritmo de aprendizagem profunda U-NET
	Implementação da rede U-NET


	Resultados e Discussão
	Manipulação das imagens de fase com a finalidade de obter imagens SWI com diferentes contrastes
	Máscaras de fase negativa e positiva
	Máscaras de fase sigmóide
	SWI com máscara negativa e positiva
	SWI com máscara sigmóide

	Algoritmo de classificação semiautomática
	Imagens geradas
	Deteção das CMBs
	Classificação das CMBs
	Quantificação das CMBs

	Rede de aprendizagem profunda U-NET 2D

	Conclusões e perspetivas futuras
	Conclusões
	Limitações do estudo
	Perspetivas Futuras

	Bibliografia

