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Resumo

O tálamo é uma pequena estrutura subcortical que fica na região central do cérebro e

que está relacionada com diversas funções como transmissão de informações sensoriais,

regulação do sono e controle motor. Alterações nessa estrutura podem causar condições

adversas de saúde como tremores e doença de Parkinson.

Tanto para o acompanhamento do tratamento de doenças relacionadas ao tálamo, quanto

para pesquisas populacionais onde o tálamo é objeto de estudo, a segmentação e o parce-

lamento dessa estrutura é uma etapa de extrema importância. Assim, métodos robustos

e rápidos são necessários para segmentar ou parcelar essa estrutura.

A segmentação do tálamo normalmente é feita com o emprego imagens de ressonâncias

magnética ponderadas em T1 e com métodos baseados em atlas que são relativamente

lentos e não necessariamente atingindo a melhor representação da estrutura. Além disso,

principalmente no problema de parcelamento do tálamo, as imagens convencionais pon-

deradas em T1 apresentam baixo contraste, limitando ainda mais os resultados. Por outro

lado, imagens de difusão têm o potencial de melhores contrastes no interior do tálamo

por carregarem mais informações da microestrutura dos tecidos.

Com o objetivo de resolver a limitação de qualidade do resultado das segmentações atingi-

das pelos métodos atuais e o tempo de processamento das imagens, este trabalho propõe

métodos que utilizam imagens ponderadas por difusão e redes neurais convolucionais para

segmentar e parcelar o tálamo.

Os resultados atingidos são superiores aos métodos atuais, atingindo DICEs próximos

de 0,9, estabelecendo o estado da arte, e os tempos de execução são de poucos minutos,

contra horas tomadas pelos métodos de registro de atlas.

Palavras-chaves: Tálamo; Segmentação; CNN; Imagens de Difusão.



Abstract

The thalamus is a small subcortical structure located in the central region of the brain

and it is related to several functions such as transmitting sensory information, regulating

sleep, and motor control. Changes in this structure can lead to adverse health conditions

such as tremors and Parkinson’s disease.

In both cases of treatment of diseases related to the thalamus and for populational studies

where the thalamus is the target, the segmentation and parcellation of this structure is

an essential step in conducting research or treatment. Therefore, robust and fast methods

are needed to segment or parcellate this structure.

The segmentation of the thalamus is usually done using T1-weighted magnetic resonance

images and employing relatively slow atlas-based methods, which do not necessarily pro-

vide the best representation of the structure. Furthermore, especially in the problem of

parcellation of the thalamus, conventional T1-weighted images have low contrast, further

limiting the results. On the other hand, diffusion images have the potential for better

contrasts inside the thalamus due to carrying more information about the microstructure

of the tissues.

With the aim of solving the limitation of the quality of the segmentation achieved by

current methods and the image processing time, this work proposes methods that use

diffusion-weighted images and convolutional neural networks to segment and parcellate

the thalamus.

The achieved results are superior to current methods, reaching DICEs close to 0.9 and

establishing the state of the art while keeping execution times to only a few minutes,

compared to hours taken by atlas registration methods.

Keywords: Thalamus; Segmentation; CNN; Diffusion MRI.
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FRIED; REA, 1988; TASKER et al., 1983; TASKER, 1990). No procedimento de DBS,

um eletrodo é inserido no cérebro, atingindo o tálamo, e estímulos elétricos controlados

por um dispositivo externo são administrados em sua extremidade, em uma região precisa

do tálamo. Diferente do DBS, a talamotomia é irreversível, já que ao invés de estímulos

controlados, o tecido do tálamo é cauterizado em um ponto específico.

Em ambos os procedimentos, para que haja sucesso na intervenção e principal-

mente para que não haja prejuízo aos pacientes, existe a necessidade do uso de imagens

médicas, particularmente Imagens de Ressonância Magnética (MRI, do inglês Magnetic

Resonance Imaging), e uma definição exata da região alvo do tálamo (MIDDLEBROOKS

et al., 2018a; NAJDENOVSKA et al., 2019; MALAGA et al., 2023). Essa região bem

determinada é definida por critérios funcionais e estruturais do tálamo, sendo cada uma

dessas regiões um dos núcleos que compõem o tálamo.

Não somente para planejamento cirúrgico e apontamento de alvos para in-

tervenção, uma definição exata das bordas e da posição dos núcleos dos tálamos são de

grande importância para estudos que relacionam condições patológicas à essa estrutura.

Nesses contextos, surge a necessidade de métodos para segmentação e parcelamento do

tálamo de forma precisa e robusta (FADDA et al., 2019; BURGGRAAFF et al., 2021).

Entende-se por segmentação a delimitação da estrutura de interesse, no caso o tálamo,

destacando-a do restante do cérebro. Já o termo parcelamento é utilizado neste trabalho

como a divisão do tálamo em partes menores, no caso, em seus núcleos.

O primeiro e mais fundamental dos métodos de segmentação utilizados é a

segmentação manual. Porém, devido ao tempo despendido para essa tarefa e a necessidade

de especialistas em anatomia específica, é basicamente impraticável o uso dessa técnica

em estudos populacionais, que normalmente envolvem um grande número de sujeitos.

Sendo a segmentação manual já impraticável nas condições mencionadas, o

parcelamento do tálamo também é uma atividade inviável quando feito de forma manual.

Além do grande nível de detalhamento adicionado para a definição das bordas dos nú-

cleos, aumentando exponencialmente o trabalho, as imagens de ressonância normalmente

adquiridas no ambiente clínico e em grande parte dos centros de pesquisa não apresentam

contrastes necessários para a identificação das fronteiras entre os núcleos.

Devido às limitações dos métodos manuais e à impossibilidade de utilizá-los

para conduzir estudos em larga escala (DEELEY et al., 2011), é necessário o emprego

de métodos automáticos que desempenham as tarefas de segmentação e parcelamento do

tálamo. Esses métodos automáticos podem ser classificados em dois grupos principais:

baseados em atlas e baseados em dados.

Os métodos baseados em atlas são aqueles que ajustam um mapa pré definido à
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imagem do sujeito (BLEZEK; MILLER, 2006; WANG et al., 2012). Esse é uma técnica de

segmentação que delimita as bordas das estruturas de modo puramente geométrico, não

considerando o valor de cada um dos voxels internos. Normalmente essa técnica é aplicada

via registro da imagem do sujeito a um atlas definido em um espaço padrão, seguido por

uma transformação nas máscaras para transportá-las para o espaço do sujeito.

Já os métodos baseados em dados são aqueles que classificam os voxels como

pertencentes ou não às estruturas de acordo com seu valor individual ou em relação aos

voxels vizinhos. Essa classe de métodos é mais abrangente que a anterior já que pode ser

aplicada de inúmeras formas. Alguns exemplos de métodos dessa classe são os baseados em

limiarização, baseados na transformada de watershed (RITTNER et al., 2010), baseados

em filtros e os métodos modernos baseados em aprendizado profundo (DL, do inglês Deep

Learning).

1.2 Trabalhos relacionados

Devido à necessidade de aplicações como DBS e pesquisas que buscam estudar

doenças relacionadas ao tálamo, como o tremor essencial, métodos de segmentação e de

parcelamento do tálamo em MRI têm sido propostos nas últimas décadas.

1.2.1 Métodos de segmentação do tálamo

Existem diversos métodos e algumas ferramentas disponíveis que são capazes

de desempenhar a tarefa de segmentação do tálamo em MRI (Tab. 1.1). Vamos considerar

3 grupos distintos de trabalhos que fazem a segmentação do tálamo, independente do tipo

de imagem de entrada do algoritmo: o primeiro é o grupo dos métodos por registro de atlas,

o segundo é o grupo dos que aplicam as técnicas mais modernas de DL, especificamente

os métodos com redes convolucionais (CNN, do inglês Convolutional Neural Network), e

por fim, o grupo dos demais métodos que usam técnicas de classificação dos voxels por

suas características, seja valor absoluto ou relativos aos vizinhos.

Os métodos do primeiro grupo, os baseados em atlas, são os mais consolidados.

Esses métodos apresentam bons resultados com DICEs (medida de concordância entre

segmentações) variando de 0,74 a 0,88, como reportado em Hannoun et al. (2019) que

compara as principais ferramentas que usam esses métodos. Apesar dos bons resultados,

esses métodos são os que mais sofrem com tempo de execução já que precisam de pré-

processamentos pesados para regularização das imagens e de algoritmos robustos para

registrar o atlas às imagens a serem segmentadas. Outra desvantagem desses métodos

é a dificuldade ou inviabilidade de se trabalhar com dados multi contraste, como MRI

de múltiplas sequências de aquisição. De fato, praticamente todos os métodos que fazem
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registro de atlas são exclusivos ou especializados somente em imagens T1w (T1w, do inglês

T1-weighted) (Seç. 2.1.1), o que limita as possibilidade de aproveitamento de contrastes

diferentes, como os gerados por imagens de difusão (Seç. 2.1.2).

Algumas das ferramentas mais populares que utilizam métodos de registro em

atlas são o FreeSurfer (FISCHL et al., 2002), volBrain (MANJÓN; COUPÉ, 2016) e o FSL

(JENKINSON et al., 2012), que fazem a segmentação de múltiplas estruturas cerebrais,

incluindo o tálamo.

Apesar de segmentarem o tálamo, existem duas considerações importantes

relacionada às tarefas desempenhada por essas e outras ferramentas e métodos baseados

em registro de atlas. O primeiro ponto é que não são necessariamente especializados,

portanto, não têm o objetivo específico de segmentar da melhor maneira possível cada

uma das estruturas individualmente. Outra consideração é que todas essas ferramentas

requerem muito poder computacional e tempo de processamento para concluir a tarefa de

segmentação. Como exemplo, o FreeSurfer e o FSL, apesar de suportarem processamento

paralelo, chegam a levar horas para fazer a segmentação de um único sujeito. Similarmente,

o volBrain entrega os resultados algumas horas após ser feito o upload das imagens em

sua plataforma.

Dos trabalhos proponentes de métodos baseados em atlas, o que apresenta me-

lhor resultado é o MALF (Multi-Atlas likelihood fusion) (TANG et al., 2015), reportando

DICE médio de 0,96 para um dos conjuntos de dados que é utilizado. No entanto, existem

alguns pontos relevantes a serem considerados neste trabalho. O primeiro ponto é que ele

envolve 30 sujeitos no método que segmenta o tálamo, sendo que 29 são empregados na

criação do atlas e a avaliação é feita em um único sujeito por vez, de forma que o resultado

reportado é a média desse processo sendo executado para cada um dos sujeitos. Outra

consideração é que nem o atlas resultante, nem o protocolo de segmentação manual e nem

algum tipo de implementação são disponibilizados, de forma que não é possível reproduzir

os experimentos, seja para avaliação do método ou para o emprego como uma ferramenta.

O segundo grupo é o dos métodos que aplicam CNNs. Esses métodos apresen-

tam bons resultados tanto no que se refere a qualidade da segmentação quanto ao tempo

de execução dos algoritmos de segmentação.

Um dos exemplos mais relevantes dos trabalhos utilizando CNN é a QuickNAT

(ROY et al., 2018a) que reporta uma medida de similaridade DICE de 0,87 e é capaz de

executar a segmentação em apenas 20 segundos, dado que a imagem de entrada seja

T1w e já esteja padronizada. Outra vantagem importante deste trabalho é que os códigos

e os modelos treinados são disponibilizados, de forma que outros pesquisadores possam

empregar o método, apesar de não ser tão amigável ao uso.
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Outro trabalho relevante que emprega CNN na tarefa de segmentação do tá-

lamo é Opfer et al. (2023). Este trabalho usa uma variação 3D da U-Net e a treina com um

conjunto de dados privado, tomando a segmentação feita pelo FSL-FIRST como padrão-

ouro. Para a avaliação do desempenho do método, imagens de 18 sujeitos manualmente

segmentadas são empregadas, atingindo uma DICE médio de 0,86 e ficando tecnicamente

empatado ou levemente inferior a outros métodos, como o FSL.

Os trabalhos de Li et al. (2021) e Dolz et al. (2018a) também utilizam CNNs e

imagens T1w para segmentar o tálamo. Inclusive, Li et al. (2021) aplica uma abordagem

interessante onde a imagem é primeiramente segmentada em uma resolução menor, sal-

vando recursos computacionais, e depois é aplicada a resolução total para atingir o melhor

resultado. Esse trabalhos reportam DICEs acima de 0,9, porém são utilizadas somente

máscaras geradas por outros métodos automáticos e os resultados são avaliados em no

máximo 3 sujeitos. Portanto, os resultados não são necessariamente representativos.

O trabalho de Wang et al. (2021), assim como os anteriores, utiliza a U-Net

para segmentar o tálamo, porem com um diferencial de usar imagens MPRAGE (III;

BROOKEMAN, 1991; BRANT-ZAWADZKI et al., 1992; PLANCHE et al., 2020) e mapas

de difusão, especificamente FA e MD. O DICE atingido é de 0,84, porém não é especificado

o tipo de anotação dos dados.

O último grupo de métodos é o dos que usam classificação dos voxels (LIU et

al., 2016; GLAISTER et al., 2017). Esses são os menos empregados atualmente, princi-

palmente por terem desempenhos inferiores quando comparados com os métodos de redes

convolucionais. Enquanto Liu et al. (2016) reporta um DICE de 0,81, Glaister et al. (2017)

reporta um DICE de 0,87. Porém, neste último, foram utilizados apenas 7 sujeitos, sendo

que para cada sujeito, os outros 6 eram utilizados para o desenvolvimento do modelo, o

que fragiliza a confiabilidade do resultado. O ponto forte desses métodos é que eles podem

ser facilmente aplicados simultaneamente a múltiplas sequências de MRI. De fato, isso é

necessário já que os valores dos voxels precisam de mais especificidade por não contarem

com tanta informação de vizinhança e de textura como os métodos de CNN.

Podemos notar que, independentemente do método empregado, seja por regis-

tro de atlas, CNN ou classificação de voxels, a vasta maioria dos trabalhos de segmentação

do tálamo faz isso utilizando somente imagens T1w. Apenas alguns poucos trabalho em-

pregam imagens de difusão (LIU et al., 2016; WANG et al., 2021; GLAISTER et al.,

2017), que apresentam melhores contrastes para o tálamo. Vale ressaltar que estes ainda

consideram somente a informação não direcional dos dados, como mapas escalares deri-

vados dos autovalores (FA, MD, AD e RD) (Seç. 2.1.2.1).Sendo assim, uma deficiência

dos métodos atuais de segmentação do tálamo é o não aproveitamento da informação de

direcionalidade das fibras para uma definição mais acurada dos limites da estrutura.
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Tabela 1.1 – Métodos de segmentação automatizada do tálamo encontrados na literatura

Trabalho
Tipo de
dado

Base de
dados Método Dice

n imagens

treino/val./teste resolução [mm] Padrão-Ouro

(JENKINSON et al., 2012) T1w Privado
Atlas
(FSL-Anat) 0,859� 126 0,937x0,937x1 manual

(JENKINSON et al., 2012) T1w Privado
Atlas
(FSL FIRST) 0,86� 126 0,937x0,937x1 manual

(FISCHL et al., 2002) T1w Privado
Atlas
(FreeSurfer) 0,838� 126 0,937x0,937x1 manual

(MORI et al., 2016) T1w Privado
Atlas
(MRICloud) 0,736� 126 0,937x0,937x1 manual

(MANJÓN; COUPÉ, 2016) T1w Privado
Atlas
(volBrain) 0,882� 126 0,937x0,937x1 manual

(POHL et al., 2006) T1w Privado Atlas 0,88 22 0,9375x0,9375x1,5 -

(TANG et al., 2015) T1w Pediátrico (privado)
Multi-Atlas
(MALF) 0,96

30 (cross

validation 29/1) 1x1x1 manual

(ZHANG et al., 2017) T1w
MICCAI Challenge
(2013)

Multi-Atlas
(MALSF) 0,92 20/-/15 1x1x1 manual

(ROY et al., 2018a) T1w IBSR
CNN
(QuickNAT) 0,87 18 0,8x0,8x1,5 -

(OPFER et al., 2023) T1w Privado CNN 3D 0,86 1975/-/18 -
FSL-FIRST
manual

(LI et al., 2021) T1w
IBSR
PREDICT-HD

CNN
(U-Nets em cascata)

0,918
0,97

18/-/3
20/-/2 0,8x0,8x1,5-1x1x1,5

automático
inspecionado

(DOLZ et al., 2018a) T1w
ABIDE
IBSR CNN 3D

0,91
0,83 12/3/3 0,8x0,8x1,5 -

(WANG et al., 2021)
T1 MPRAGE
e DTI Privado

CNN
(U-Net) 0,84 20/2/10 - -

(LIU et al., 2016) T1w e DTI Privado
Classificador
(Dicionário) 0,81 23 - manual

(GLAISTER et al., 2017) DTI (FA e MD) Privado
Classificador
(Random Forest) 0,87

7 (cross

validation 6/1) 2,2x2,2x2,2 manual

�Resultados reportados por (HANNOUN et al., 2019)
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1.2.2 Métodos de parcelamento do tálamo

O parcelamento do tálamo é um processo no qual o objetivo é delinear os

núcleos do tálamo, ou seja, o parcelamento é a segmentação das partes que constituem o

tálamo. Isso é ainda mais desafiador que a segmentação da estrutura como um todo já

que essas estruturas são muito menores, dificultando a obtenção de máscaras padrão-ouro,

sendo consideravelmente mais influenciáveis por volume parcial e apresentando contrastes

muito inferiores entre cada uma das regiões.

Devido o maior grau de complexidade para encontrar os núcleos do tálamo, os

métodos que têm esse objetivo normalmente precisam de imagens com mais especificidade

para cada voxel, como imagens de maior resolução espacial, maior contraste (como imagens

de máquinas de 7 tesla) (IGLESIAS et al., 2018; SU et al., 2019) e imagens de difusão,

que trazem informações mais detalhadas de micro estrutura e das fibras dos tecidos (LIU

et al., 2015; SARANATHAN et al., 2021; NAJDENOVSKA et al., 2018).

Diferentemente do problema de segmentação do tálamo, não existem muitos

métodos capazes de parcelar o tálamo (Tab. 1.2). Apenas algumas poucas ferramentas

conseguem fazer o parcelamento do tálamo, como o FreeSurfer (FISCHL et al., 2002) e o

volBrain (MANJÓN; COUPÉ, 2016), que possuem módulos específicos para essa tarefa.

Normalmente esses métodos quem tem o objetivo de parcelamento do tálamo se baseiam

em registro de atlas, que é o caso do FreeSurfer, ou clusterização de voxels.

A ferramenta FreeSurfer faz a segmentação do tálamo com o método proposto

por Iglesias et al. (2018). Esse método aplica o registro de um atlas proposto por ele

mesmo, criado a partir de estudos histológicos de 6 sujeitos e composto por 26 núcleos em

cada hemisfério do tálamo. Esse método é possivelmente o mais aplicado atualmente para

a tarefa de parcelamento do tálamo devido sua integração com o FreeSurfer, porém, ele é

dependente da segmentação prévia do tálamo e de imagens e parâmetros intermediários do

processo feito pelo Freesurfer. Portanto, o tempo de execução deste método é de algumas

horas.

Outro método relevante, denominado THOMAS (SU et al., 2019), parcela o

tálamo em 12 núcleos distintos. Este método também é baseado em registro de atlas e

atinge resultados de DICE entre 0,7 e 0,85 em imagens WMn-MPRAGE 7T. O artigo

relata tempos de 10 minutos para completar a segmentação dos 12 núcleos do tálamo de

cada sujeito. Algumas das desvantagens desse método é a necessidade de uma sequência

específica de aquisição e a dependência de scanner com grande intensidade de campo para

conseguir atingir resultado ótimo.

Além dos métodos que são baseados em registro de atlas, temos uma classe

dos métodos que aplicam clusterização (NAJDENOVSKA et al., 2018; BATTISTELLA
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et al., 2017; ZIYAN et al., 2006). Em resumo, o que os métodos de clusterização fazem é

agrupar os voxels que possuem propriedades similares, portanto, tecidos biológicos com o

mesmo tipo de microestrutura.

Como as imagens de ressonância ponderadas por difusão são bons descritores

da micro estrutura, os métodos baseados em clusterização empregam exatamente esse

tipo de imagem. Importante ressaltar que parte dos métodos que fazem clusterização com

imagens de difusão aplica em modelos que consideram informações de direção das fibras

do cérebro, como é o modelo ODF (do inglês orientation distribution function). Apesar

dessas imagens realmente apresentarem informações relevantes, principalmente para gerar

contraste no interior do tálamo, as aquisições de dMRI que permitem a reconstrução desses

modelos complexos é consideravelmente cara do ponto de vista de tempo de aquisição e

recursos computacionais.

Apesar de relativamente raros nesse contexto, outro grupo que deve ser consi-

derado é o dos métodos que aplicam redes convolucionais para a tarefa de parcelamento.

Um dos principais obstáculos no desenvolvimento desses métodos é a ausência de con-

juntos de dados com anotações padrão-ouro para treinamento das CNN visto que esses

métodos requerem grandes quantidades de dados para a fase de treinamento.

Um exemplo de método de parcelamento do tálamo baseado em CNN foi pro-

posto por Majdi et al. (2020) que utiliza um conjunto de dados privado de 52 imagens

WMn-MPRAGE 7T, que é um dos melhores tipos de imagem não ponderada por difusão

para parcelamento do tálamo (PLANCHE et al., 2020), e atinge valores de DICE entre

0,55 e 0,84, dependendo do núcleo.

Outro trabalho que emprega CNN para o parcelamento do tálamo é o de Uma-

pathy et al. (2022). Esse trabalho sintetiza imagens WMn-MPRAGE a partir de imagens

MPRAGE e faz o parcelamento nas imagens sintetizadas. O método atinge valores de

DICE variando de 0,7 até 0,84, com resultado sendo avaliados em 2 sujeitos, conside-

rando o padrão-outro a segmentação feitas pelo método THOMAS.

Por fim, temos o método proposto por Ruiz-Perez et al. (2024), atualmente

sendo utilizado na ferramenta volBrain. O diferencial desse método é empregar simulta-

neamente imagens ponderada em T1 e imagens WMn-MPRAGE sintetizadas, que jun-

tamente com uma quantidade massiva de dados de treinamento, conseguem valores de

DICE de 0,87 até 0,97. Entretanto, os resultados foram avaliados em um grupo de 20

sujeitos, sendo que o padrão-ouro para a avaliação é proveniente de um método auto-

mático de registro de atlas, THOMAS, executado nas própria imagens WMn-MPRAGE

sintetizadas. Isso significa que, mesmo apresentando ótimos resultados de reprodução do

atlas, o método ainda está limitado ao desempenho das máscaras automáticas, que por
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sua vez são limitadas ao desempenho do método THOMAS.

Existem ainda métodos que parcelam o tálamo via tractografia (SEMEDO et

al., 2017; SEMEDO et al., 2018; MIDDLEBROOKS et al., 2018a), que é uma técnica onde

se estima as quantidades e posições dos feixes de fibras dos cérebro. Porém, esses métodos

não serão considerados aqui já que a tractografia possui uma série de limitações que

restringe a aplicação para o problema de parcelamento de grande quantidades de dados

ou para processamento rápido. De fato, a literatura apresenta uma quantidade ínfima de

trabalhos de parcelamento empregando tractografia. Exemplo das limitações é a natureza

não determinística de alguns dos métodos de tractografia e o tempo e o processamento

necessário para reconstrução dos feixes de fibras.

Os problemas comuns para todos os métodos de parcelamento do tálamo são,

principalmente, o baixo contraste entre os núcleos e a falta de anotações de padrão-

ouro. Para tentar contornar o primeiro problema, de contraste, os métodos empregam

imagens de ressonância com sequências específicas, como WMn-MPRAGE e imagens de

difusão. Já o problema de falta de anotação é abordado de duas formas: anotação manual

em conjuntos de dados pequenos e avaliação dos modelos em conjuntos de dados com

múltiplas aquisições para o mesmo sujeito. Esse artificio, chamado de teste-reteste ou

scan-rescan, avalia principalmente a repetibilidade do método. Em resumo, o método

de parcelamento é executado para duas aquisições distintas de um mesmo sujeito, os

parcelamentos são registrados entre sí (normalmente a matriz de registro computada

com as imagens de entrada do método) e a métrica de desempenho é calculada entre os

parcelamentos registrados. Assumindo que não há diferença anatômica entre as aquisições,

essa medida irá indicar se o método consegue reproduzir fielmente o parcelamento feito

em imagens de um mesmo sujeito que foram adquiridas momentos distintos.
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Tabela 1.2 – Métodos de parcelamento do tálamo

Trabalho
Tipo de
dado

Base de
dados Método N núcleos Dice

N imagens
teste Resolução [mm]

Avaliação

(padrão-ouro)
(IGLESIAS et al., 2018) ME-MPRAGE Privado Registro de atlas 26 0,65 - 0,85 31 1x1x1 test-retest

(SU et al., 2019) WMn MPRAGE 7T Privado
THOMAS
(Registro de atlas) 12 0,7 - 0,85 5 1x1x1 manual

(DATTA et al., 2021) MP2RAGE 7T Privado
THOMAS
modificado 12 0,7 - 0,89 13 1x1x1

WMn-MPRAGE
THOMAS

(NAJDENOVSKA et al., 2018)
DW-MRI
(ODF) HCP

Clusterização
(k-means) 7 0,5 - 0,72 34 2x2x2,5 atlas Morel

(BATTISTELLA et al., 2017)
DW-MRI
(ODF) Privado

Clusterização
(k-means) 7 0,83 - 0,93 8 2x2x2 scan–rescan

(ZIYAN et al., 2006) DTI Privado Clusterização 7 0,6 - 0,83 10 2x2x2 manual

(TREGIDGO et al., 2023) DTI HCP
Inferência
bayesiana

26
(5 grupos)

0,84 - 0,94
0,7 - 0,89

21
10 1,25x1,25x1,25

test-retest
manual

(MAJDI et al., 2020) WMn-MPRAGE 7T Privado
CNNs em
cascata

11
(4 grupos) 0,55 - 0,84

52 (cross

validation 80/20) 1x1x1 manual

(UMAPATHY et al., 2022)
WMn-MPRAGE
sintetizado Privado

CNNs em
cascata 11 0,7 - 0,84 33/-/2 -

WMn-MPRAGE
THOMAS

(RUIZ-PEREZ et al., 2024)
T1w + WMn-MP.
sintetizado

Vários
públicos CNN 11 0,87 - 0,97 4000+/-/20 -

WMn-MPRAGE
THOMAS
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1.3 Motivação

A segmentação e o parcelamento do tálamo são extremamente úteis em quais-

quer procedimentos, científicos ou clínicos, que têm como objeto essa estrutura. Em casos

específicos como em tratamentos intervencionistas de doenças tais quais tremor essencial,

a localização exata da região alvo é indispensável para o sucesso da intervenção.

Idealmente, a localização das regiões deve ser feita com segmentações em ima-

gens de grande resolução, multimodalidade e múltiplos contrastes, garantindo máxima

especificidade de cada tecido. Porém existem limitações práticas que inviabilizam a apli-

cação de métodos ideais.

No ambiente clínico, especialmente em hospitais com recursos limitados, não

há disponibilidade de imagens de ressonância de alta resolução, licença de software para

processamento imediato das imagens e nem equipe dedicada. Em pesquisas, onde grandes

quantidades de imagens são consideradas, existem limitações de armazenamento, já que

uma aquisição de MRI de um sujeito contendo imagens T1 e difusão em formato DICOM

tem a ordem de 2GB de dados, e processamento de todos os dados, que quando tratados

com os algoritmos convencionais chegam a consumir mais de 5 horas de processamento

para cada sujeito.

Particularmente no caso de imagens de difusão, as restrições são agravadas

já que o tempo de aquisição é estendido em relação às imagens estruturais mais usuais,

principalmente nos casos de aquisições de grande resolução espacial e direcional. Apesar

do tempo extra de aquisição, as imagens de difusão são capazes de medir diferenças

microestruturais que outras sequências de MRI não conseguem, portanto são umas das

poucas opções interessantes para a tarefa de segmentação do tálamo, mesmo que sendo

coletadas em menores resoluções.

Com a necessidade de segmentação rápida e robusta do tálamo e seus núcleos,

atendendo tanto requisitos clínicos quanto de pesquisa, surge a carência de métodos efi-

cientes que consigam segmentar precisamente essas estruturas.

1.4 Objetivo do projeto de pesquisa

O principal objetivo desse trabalho é o desenvolvimento de métodos de seg-

mentação e parcelamento do tálamo utilizando imagens de ressonância magnética e redes

convolucionais atendendo os seguintes requisitos: realizar a segmentação a partir de ima-

gens T1w e de difusão; atingir níveis de qualidade estado da arte de métodos automáticos;

apresentar tempo de execução da ordem de segundos por imagem processada; possuir có-

digos abertos com fácil execução.
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Os objetivos específicos são:

Método com CNN para segmentação e parcelamento do tálamo: desenvolvimento

de arquitetura, treinamento e avaliação de redes convolucionais para desempenha-

rem as tarefas de segmentação e parcelamento do tálamo.

Harmonização dos dados: desenvolver métodos de pré-processamento para harmoni-

zar os múltiplos tipos de imagens de entrada, sendo estas as imagens T1w, mapas

escalares de difusão (Sec 2.1.2.1), mapas de gradiente morfológico tensorial e ma-

pas de divergente tensorial. A harmonização resolverá problemas de diferenças de

domínio, tanto intensidade quando de escala e posição.

Testes com combinações dos mapas: avaliar e comparar o desempenho das CNNs

com diferentes combinações de imagens de entradas, T1w e mapas de difusão.

Estudar as limitações dos dados: estudar as limitações das imagens T1w e imagens

de difusão para segmentação com CNN. Estudar também as limitações impostas

pelas máscaras de origens automáticas e manuais.

Ciência aberta: disponibilizar conjunto de dados com imagens T1w e mapas difusão já

prontos para treinamento de CNNs e disponibilizar os códigos para treinamento e

predição com os modelos de redes neurais treinadas para as tarefas de segmentação

e parcelamento.

1.5 Principais desafios

Baixo contrastes da estrutura: Um dos principais desafios para a segmentação do

tálamo é a falta de contraste da estrutura, seja em imagens T1w ou em outros

tipos de imagem. A falta de contraste nessa estrutura é um desafio tanto para os

métodos automáticos quanto para profissionais, já que as fronteiras de seus núcleos

são praticamente invisíveis.

Tamanho das estruturas: Além do baixo contraste, existe um agravante que é o ta-

manho das estruturas. O tálamo é uma estrutura relativamente pequena quando

comparada com o cérebro, medindo aproximadamente 5000mm3 frente à 1300cm3

do cérebro, o que representa um valor inferior a 5% do volume cerebral. Quando

consideramos os núcleos do tálamo, que podem ser menores que 10mm3, fica evi-

dente que a inclusão ou não de alguns voxels são relevantes para a qualidade da

segmentação.
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Volume parcial: Outro desafio encontrado na tarefa de segmentação do tálamo é o

volume parcial. Esse problema é causado principalmente nas bordas das estruturas,

onde um único voxel acaba sendo representante de propriedades de múltiplos tecidos

já que em seu espaço físico couberam duas ou mais estruturas. Normalmente, em

estruturas maiores, o problema do volume parcial pode ser negligenciado já que os

tamanhos dos voxels são pequenos em relação a estrutura. Porém, como mencionado,

a inclusão ou não de um único voxel pode afetar significativamente a segmentação,

principalmente dos núcleos do tálamo.

Resoluções das imagens: Outro desafio é a resoluções das imagens, que é determinada

pela quantidade de voxels em cada uma das três direções, tamanho dos voxels e ta-

manho do campo de visão. Por questões de limitações de intensidade de campo

das máquinas quanto por tempo de aquisição, as imagens de ressonância são, nor-

malmente, limitadas em resolução. Contextualizando, tanto em ambientes clínicos

quanto de pesquisa, o tempo de aquisição em sujeitos vivos é um fator crítico, limi-

tando a quantidade de voxels coletados. No caso específico de dMRI, as imagens de

difusão normalmente possuem resolução inferiores àquelas de T1 ou T2. Enquanto

uma imagem T2 tipicamente possui resolução de 256 × 256 × 256, as imagens de

difusão têm resolução de 128×128×70, para um mesmo campo de visão. Isto influ-

encia na qualidade da segmentação pois os efeitos de volume parcial (TOHKA, 2014;

LEEMPUT et al., 2003) são agravados, principalmente em estruturas menores.

Dimensionalidade dos dados: Apesar de normalmente possuírem resolução espacial

inferior, as imagens de difusão possuem alta dimensionalidade, o que também é algo

desafiador, tanto para métodos convencionais quanto para as CNNs. Esta dimen-

sionalidade vem das diversas aquisições para diferentes gradientes de campo, tanto

em direções quanto em intensidades. O problema causado neste caso é a grande

quantidade de dados a ser tratada e a interpretação do significado desses dados,

exigindo grande poder computacional, ou a necessidade de simplificação dos dados

por ajuste em modelos pré-determinados de difusão e que façam sentido para a

aplicação específica.

Aplicação de dados multi contraste: No contexto de segmentação em dados multi-

modalidade, existem diversos desafios a serem superados para que se possa aprovei-

tar do potencial dos dados de diferentes origens, por exemplo, a compatibilização

dos dados multimodais entre si e com os métodos atuais de CNNs.

Quando utilizando imagens de difusão, um destes desafios é a harmonização espacial

e radial dos dados de difusão com imagens de outras sequências. O principal motivo

que torna esta etapa mandatória é que, via de regra, as anotações manuais dos
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especialistas são geradas em cima de imagens como T1 ou T2, que têm uma resolução

e referências espaciais diferentes, e as anotações precisam estar no mesmo espaço

que as imagens de difusão para que a CNN funcione corretamente. Além disso, em

certos casos, as imagens de outras sequências são usadas simultaneamente, de modo

que não só as anotações, mas as entradas distintas também precisem estar no mesmo

espaço.

Existe também um desafio em relação ao processamento mínimo necessário para

a entrada dos dados multimodalidades nas redes neurais convolucionais. Enquanto

que na maioria dos casos de aplicação de CNN utilizando imagens escalares se

pode aplicar os dados sem qualquer tipo de processamento, ou com apenas uma

normalização simples, quando se trata de imagens de difusão, a mesma estratégia

tende a não funcionar. De fato, quase todas os trabalhos com imagens de difusão,

mesmo aqueles que não se baseiam em redes neurais, utilizam ajustes dos dados

em modelos pré-determinados para reduzir a complexidade e extrair as informações

úteis e necessárias para cada aplicação.

Definição dos mapas adequados para o problema: Considerando a entrada das CNNs,

como as imagens T1w e os mapas computados a partir das imagens de difusão, ainda

existe o desafio da seleção de quais mapas são efetivos para resolver os problemas de

segmentação do tálamo, dada a grande quantidade de combinações possíveis. Além

da seleção destes mapas, é necessária a definição da técnica de compatibilização e

fusão destes para a entrada na rede.

Anotação dos dados: Por fim, existem as dificuldades relacionadas a quantidade de da-

dos anotados disponíveis. Conjunto de dados públicos, sejam com difusão ou apenas

T1w, anotados manualmente por especialistas, configurando máscaras padrão-ouro

do tálamo, são basicamente inexistentes. Portanto, dois desafios relevantes apare-

cem: criação de máscaras para os conjuntos de dados empregados e garantia da

qualidade das máscaras criadas.

1.6 Principais contribuições

• Método estado da arte para segmentação do tálamo usando imagens estruturais de

ressonância magnética: T1w e mapas derivados de imagens de tensores de difusão.

• Método para parcelamento do tálamo usando imagens estruturais de ressonância

magnética: T1w e mapas derivados de imagens de tensores de difusão.

• Protocolo de segmentação manual do tálamo com auxilio de imagens de difusão.
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• Conjunto de dados público com máscaras manuais e automáticas.

• Desenvolvimento de método de adequação e harmonização de mapas de difusão para

uso em CNNs.

1.7 Organização da tese

O próximo capítulo (Cap. 2) apresenta os dados que foram utilizados du-

rante o desenvolvimento deste trabalho. Além de apresentar os dados, introduz alguns

conceitos básicos que são fundamentais para o entendimento do trabalho e descreve os

pré-processamentos sofridos por esses dados. O capítulo 3 apresenta os experimentos e os

resultados atingidos em relação a tarefa de segmentação do tálamo, enquanto o capítulo 4

foca na tarefa do parcelamento do tálamo. Por fim, o capítulo 5 apresenta discussões e o

último capítulo (Cap. 6) apresenta as conclusões do trabalho.
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2 Dados

Este trabalho emprega técnicas de inteligência artificial baseadas em aprendi-

zado de máquina, portanto, precisa de dados para o treinamento, validação e avaliação

dos resultados atingidos pelos métodos propostos. Os dados necessários para essas tarefas

são imagens nas quais seja possível identificar o tálamo para a segmentação e o parcela-

mento. Por atender esses requisitos, as imagens de ressonância magnéticas são as melhores

candidatas para essa tarefa.

2.1 Imagem de Ressonância Magnética

Imagem de ressonância magnética vem de uma técnica utilizada para visuali-

zação de tecidos biológicos internos de maneira não invasiva. O contraste nestas imagens

é gerado pela interação entre a estrutura biológica com sequências específicas de pulsos

de rádio frequência, que, por sua vez, expõe propriedades diferentes de cada tecido. Como

cada tipo de imagem consegue mostrar características diferentes dos tecidos, para cada

tipo de aplicação existem sequências de aquisição mais adequadas. Por exemplo, a sequên-

cia FLAIR (Fig. 2.1-c) é muito utilizada para detecção de lesões (HAJNAL et al., 1992;

ROVARIS et al., 2000).

Figura 2.1 – Exemplos de imagens de RM: (a)T1; (b) T2; (c) FLAIR; (d) DWI; (e) ADC; (f)
DTI.
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de imagem, como auxilio em diagnóstico clínico, segmentação de estruturas, identificação

de alguns tipos de lesão, etc.

Apesar da grande variedade de aplicações para as imagens T1w, esse tipo de

imagem apresenta algumas limitações que restringem sem uso em determinadas aplicações.

Um exemplo relevante é a segmentação de determinadas estruturas onde o contraste é

muito baixo ou inexistente, como nos núcleos do tálamo. Outro exemplo é a aplicação

de imagens de ressonância para identificação de acidente vascular cerebral durante a fase

aguda, onde as imagens T1w não apresentam variação enquanto as imagens ponderadas

por difusão ou as imagens de perfusão conseguem apresentar diferenças de intensidade

nas regiões afetadas (MAIER et al., 2017; PINHEIRO et al., 2019; DEMEESTERE et al.,

2020; CLÈRIGUES et al., 2020).

2.1.2 Imagem de Difusão por Ressonância Magnética (dMRI)

Imagem de difusão por ressonância magnética (dMRI) se baseia na medida da

difusão de água dentro dos tecidos para gerar contraste. Isto é alcançado por sequências de

aquisição que, basicamente, fazem amostragens indiretas da difusão para diversas direções

e para intensidades determinadas de gradiente de campo (BASSER et al., 1994; BASSER;

PIERPAOLI, 2011). Como o interior dos tecidos fibrosos cerebrais é um ambiente de

difusividade restrita, a difusão para cada uma das direções é diferente, de modo que é

possível inferir sobre a organização dos tecidos com a utilização das informações presentes

em imagens de difusão (DOUEK et al., 1991).

Após a aquisição dos dados brutos de difusão, são necessárias diversas etapas

de correções para que o dado coletado seja coerente (IRFANOGLU et al., 2019; WU et

al., 2008). Algumas dessas etapas são as correções de distorções geométricas, causadas

pela própria magnetização do scanner pelas variações dos campos magnéticos, e o re-

gistro das imagens provenientes de cada uma das direções de aquisição. Essas correções

podem ser feitas no ato da aquisição das imagens ou com processamentos posteriores, o

que normalmente é vantajoso quando se é necessário ter domínio de todas as etapas do

processamento.

Posteriormente às correções, as medidas de difusão são ajustadas a modelos

físico-matemáticos para tentar explicar numericamente a organização ou para que se possa

extrair informações microestruturais dos tecidos. Dentre os possíveis modelos matemáticos

utilizados para ajustar as imagens de difusão, o mais popular é o tensorial, que é a

base das Imagens de Tensores de Difusão (DTI) (2.1-f) (BASSER et al., 1994; BASSER;

PIERPAOLI, 2011). Está é uma modalidade construída a partir das Imagens Ponderadas

por Difusão (DWI) (2.1-d) e que exprime as informações de cada ponto do espaço, ou
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voxel, em um tensor que é a medida de difusão para cada uma das direções. Em regiões

em que há uma grande organização das fibras, o tensor tende a se alongar no eixo paralelo

ao eixo do feixe de fibras, onde há movimento praticamente irrestrito, os tensores tendem

a ser esféricos e de maior norma, e assim por diante.

Apesar de existirem modelos mais complexos e representativos das imagens de

difusão, esse trabalho se restringe ao emprego do modelo de tensores de difusão, principal-

mente pela maior facilidade de aquisição de imagens que atendam os requisitos mínimos

para o ajuste nesse modelo. Com essa possibilidade de aquisição facilitada, mais conjun-

tos de dados são disponíveis para o desenvolvimentos dos métodos e maior a chance dos

métodos poderem ser utilizados em casos reais de aplicações clínicas e científicas.

Para se ajustar os dados de difusão ao modelo tensorial é necessária uma

quantidade mínima de 6 aquisições de imagens ponderadas em difusão, cada uma em

uma direção, e um medida com vetor direcional nulo (BASSER et al., 1994; BASSER;

PIERPAOLI, 2011). Esta quantidade mínima de direções é matematicamente definida

pela quantidade de graus de liberdade de um tensor simétrico de ordem 3, utilizado como

modelo físico-matemático para DTI. Porém, para diminuir as incertezas e influência de

ruídos da aquisição, as aquisições dos dados brutos são normalmente em quantidades

superiores a 30, podendo chegar a mais de 200 dependendo do modelo ao qual se pretende

ajustar as medidas.

Como DTI é um mapa tensorial, que portanto não pode ser representado tão

facilmente como as imagens escalares, é necessária alguma forma para exibir os dados

de maneira inteligível. Uma dessas formas é um mapa de cores com a composição do

grau de organização dos feixes de fibras com a informação de direcionalidade destes fei-

xes (Fig. 2.1-f). Nesta representação, a intensidade assinalada para cada voxel é o valor

de Anisotropia Fracional (FA), e a cor representa a direção dos feixes; vermelho - lateral;

verde - anteroposterior; azul - craniocaudal.

DTI é apenas um dos modelos utilizados, e um dos mais antigos, em imagens de

difusão. Outros exemplos de modelos que são construídos sobre DWI são HARDI (TUCH,

1999) (High Angular Resolution Diffusion Imaging), ODF (DESCOTEAUX et al., 2006)

(Orientation Density Function) e NODDI (ZHANG et al., 2012) (Neurite Orientation

Dispersion and Density Imaging). Esses modelos de maior complexidade, como HARDI,

costumam apresentar mais informações da microestrutura, sendo úteis inclusive para me-

lhor explicar o cruzamento de fibras em métodos de tractografia, por exemplo. Porém,

como requerem grande resolução angular, e portanto, consideravelmente mais tempo de

aquisição, acabam por serem impraticáveis no ambiente clínico.
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2.1.2.1 Mapas provenientes de Imagens de Tensores de Difusão

Considerando as Imagens de Tensores de Difusão para segmentação de estru-

turas cerebrais, a forma mais comum de uso dessas imagens é através de uma simplificação

dos tensores em medidas mais simples. Essa simplificação dos tensores tem o objetivo de

manter a parcela relevante para a aplicação enquanto descarta a parcela desnecessária, de

forma que esses dados tensoriais complexos possam ser compatibilizados para serem en-

tradas dos algoritmos, como métodos de CNN no caso desse trabalho. Essa simplificação

dos tensores é feita com o cálculo de mapas escalares que consideram as relações entre as

dimensões e direções dos tensores bem como as relações com seus vizinhos.

Podemos separar os mapas em três grupos principais. O primeiro grupo con-

tém mapas escalares que levam em consideração apenas os autovalores (Mapas Escalares

intravoxel) e cada valor é proveniente de apenas o seu respectivo voxel. O segundo grupo,

Mapas de Gradiente Morfológico Tensorial, é composto por mapas de dissimilaridade

entre os tensores vizinhos, portanto, levam em conta as direções relativas dos tensores

adjacentes (RITTNER; LOTUFO, 2008; RITTNER et al., 2010). Por fim temos os ma-

pas de medidas de divergência e rotação (Rotacional e Divergente) dos campos vetoriais

provenientes dos tensores. Esses mapas também levam em conta a direção principal dos

tensores e a relação de vizinhança entre eles.

Cada um desses grupos de mapas apresentam informações diferentes dos ten-

sores que são definidos pela difusividade no meio restrito dos tecidos biológicos. Portanto,

cada um desses mapas carrega um tipo de informação da microestrutura dos tecidos,

permitindo que aplicações se beneficiarem das informações mútuas e complementares de

cada uma dessas medidas.

Mapas Escalares intravoxel

A partir dos modelos de tensores de difusão, diversas métricas podem ser

extraídas para que determinadas características do tecido dentro do espaço de cada vo-

xel sejam expostas em valores escalares. Algumas dessas métricas, por exemplo, são a

Anisotropia Fracional (FA), a Difusividade Média (MD), Difusividade Radial (RD), Di-

fusividade Axial (AD) e Difusividade Aparente (ADC) (KINGSLEY, 2006) (Fig. 2.1-e).

Além de expressarem informações de interesse, como a medida da organização

de um feixe de fibras indicada pelo alto valor de FA, ou a presença de liquido não res-

trito em regiões com grandes valores de MD, esses mapas escalares costumam ser boas

representações gráficas da difusão já que a visualização simples de um campo tensorial é

demasiadamente complexa.

Neste trabalho, foram usados principalmente os mapas de FA, MD, AD e RD.
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Esses mapas foram escolhidos não só por serem os mais populares, mas por apresenta-

rem informações complementares entre si, de modo que praticamente toda informação

microstrutural representável pelos autovalores possam ser expressadas e combinadas para

auxiliar na tarefa de segmentação do tálamo.

O mapa de FA traduz para cada voxel o quanto o tensor é excêntrico, ou seja,

essa medida exprime a diferença entre os comprimentos dos eixos do elipsoide. Com um

valor de FA igual a 0, o tensor é isotrópico, enquanto um FA igual a 1 corresponde a

um tensor completamente anisotrópico (Eq. 2.1). Logo, em estruturas fibrosas, o valor de

FA tenderá a ser mais próximo de 1, e mais próximo de 0 onde não houver restrições de

movimento.

FA =

√

√

√

√

1
2

(λ1 − λ2)
2(λ2 − λ3)

2(λ3 − λ1)
2

λ1

2 + λ2

2 + λ3

2
(2.1)

O mapa de MD está mais relacionado com o tamanho absoluto de cada elip-

soide. Um valor de MD próximo de 1 indica uma grande difusão naquele voxel, enquanto

MD próximo de 0 indica que quase não há difusão naquele ponto (Eq. 2.2). Assim, em

estruturas fibrosas, o valor de MD tenderá a ser mais baixo, e mais próximo de 1 onde

não houver restrições de movimento.

MD =
λ1 + λ2 + λ3

3
(2.2)

O mapa das medidas de difusividade axial (AD), representa a medida de difu-

sividade aparente no eixo de maior difusão. Isso significa que essa medida só considera a

difusividade na direção de menor restrição à difusão (Eq. 2.3), ou seja, a difusividade que

está alinhada com o autovetor principal do tensor. Essa medida é coincidente com o valor

do maior autovalor do tensor, justamente por ser a medida na direção mais alongada do

tensor, portanto as medida AD muitas vezes é apelidada de autovalor 1.

AD = λ1 (2.3)

Já o mapa de difusividade radial (RD) considera somente a difusividade per-

pendicular ao eixo da direção principal. Assim, só leva em conta os valores de difusividade

ortogonais ao autovetor principal (E.q 2.4).

RD =
λ2 + λ3

2
(2.4)

Um ponto muito importante comum a todos esses mapas escalares é que eles

consideram somente os autovalores dos tensores em seu cálculo (Eq 2.1, Eq 2.2, Eq 2.3
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Devido à natureza dos mapas TMG conseguirem carregar informações dire-

cionais relativas, esses mapas são bons candidatos para serem aplicados como mapas de

entrada para métodos de segmentação de estruturas de baixo contraste escalar e compos-

tas por tecidos fibrosos.

Rotacional e Divergente

Rotacional e divergente são conceitos aplicados em campos vetoriais ou ten-

soriais para estudo do comportamento regional do campo sobre determinadas condições.

Alguns exemplos de suas aplicações são medida de fluxo magnético, determinação de pon-

tos de fontes ou drenos em fluidos e análise de vorticidade. Tanto o rotacional quanto o

divergente são computados pelo produto do operador diferencial Nabla (Eq 2.9) com o

campo em estudo, vetorial ou tensorial. No entanto, a diferença entre o cálculo do rotaci-

onal e do divergente é que no primeiro é feito o produto interno enquanto no segundo se

calcula o produto vetorial.

∇ = î
∂

∂x
+ ĵ

∂

∂y
+ k̂

∂

∂z
(2.9)

Analogamente à operação entre dois vetores, em que o produto interno diminui

um grau na ordem do vetor e que o produto vetorial mantém a ordem, o divergente é

uma ordem menor do que o campo que o gerou enquanto o campo vetorial tem a mesma

ordem. Exemplificando, o divergente (Eq 2.10) de um campo vetorial (tensor de ordem 1)

é um campo escalar (tensor de ordem 0) e o rotacional (Eq 2.11) de um campo vetorial é

também um campo vetorial.
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Diferentemente dos mapas escalares computados com o emprego de apenas os

autovalores, os mapas de rotacional e divergente consideram os autovetores dos tensores

(PINHEIRO et al., 2016). Portanto, esses são mapas influenciáveis pela direcionalidade e

pela variação de direcionalidade regional das fibras dos tecidos cerebrais.

Para utilização desses mapas em imagens de tensores de difusão, existem algu-

mas possibilidades de configurações. A primeira delas é a aplicação do operador diferencial
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Tabela 2.1 – Conjuntos de dados: quantidade de imagens, tipo de dados e resoluções.

Base de dados N sujeitos Qtd usada Tipos de imagem N direções de difusão Resolução
HCP 1200 1063 T1 e difusão 90 direções 3 shells 1,25x1,25x1,25mm
HCU 134 121 T1 e difusão 32 single shell 1x1x2mm

temos um número reduzido de conjuntos de imagens capazes de atender as especificações.

Alguns exemplos de conjuntos de dados candidatos são o HCP (Human Connectome

Project) e HCU (Hospital de Clínicas - UNICAMP).

Por ser o maior conjunto de dados e com melhor resolução, o HCP foi adotado

como a principal coleção de imagens. Outro conjunto de dados utilizado nos experimentos

é o HCU, tanto por atender os requisitos mínimos para o tipo de aplicação quanto pela

disponibilidade local e interesse mútuo de outros pesquisadores do grupo de pesquisa e

de outros departamentos da UNICAMP.

Nos experimentos preliminares, onde foram testadas as técnicas de treinamento

de CNNs, foi utilizado o conjunto de dados HCU, porém no contexto de segmentação

de diversas estruturas sub-corticais. Já nos experimentos específicos de segmentação e

parcelamento do tálamo, foi utilizado os conjunto de dados HCP (Tab. 2.1). Vale ressaltar

que uma pequena parte dos sujeitos de cada conjunto não foi utilizada por problemas

ocorridos durante o pré-processamento desses dados.

2.2.1 HCP

O Human Connectome Project (HCP) (ESSEN et al., 2013) é um consórcio

que estuda a conectividade cerebral em adultos saudáveis, ao mesmo tempo que permite

acesso público a todos os dados relevantes. Ele fornece imagens de RM coletadas em

diversas modalidades, incluindo imagens estruturais T1w, dMRI e imagens funcionais.

Porém, como os objetos desse trabalho são imagens T1w e dMRI, outras imagens como

T2w e imagens funcionais serão ignoradas.

O HCP fornece dados minimamente pré-processados para ambas as modalida-

des (GLASSER et al., 2013). Os dados de ressonância magnética T1w foram corrigidos

para distorções de gradiente, leitura e campo de polarização, enquanto os dados de dMRI

incluem normalização de intensidade b0 e correção para campos b0 induzidos por susceti-

bilidade, corrente parasita, movimento do sujeito e distorções de gradiente.

Essa base de dados conta com mais de 1200 sujeitos, sendo 1065 atendendo

o requisito de coexistência de imagem T1w e dMRI. Entretanto, esse trabalho utiliza

imagens de 1063 sujeitos já que o algoritmo de registro entre as imagens T1w e dMRI não

convergiu em dois sujeitos.

O conjunto de dados é relativamente equilibrado em relação ao sexo dos sujeitos
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que os dados sejam adequados e padronizados, independentemente de qual conjunto de

dados as imagens são originárias.

Principalmente no caso onde imagens de múltiplas origens ou de múltiplas

sequências de RM são empregadas, como é o caso do trabalho em questão, a harmoniza-

ção entre as diferentes imagens é fundamental para o bom desempenho dos algoritmos.

Além da necessidade de diversos passos para a compatibilização, essas etapas não são tri-

viais e nem suficientemente documentadas na literatura. Essas etapas que manipulam os

dados, garantindo que estes sejam corretamente aplicados às redes neurais convolucionais

são definidas nessa tese como pré-processamento e compõe parte das contribuições dessa

pesquisa.

No caso específico deste trabalho, o pré-processamento dos dados é feito com

múltiplos propósitos:

• Compatibilizar as imagens de diferentes origens, sejam elas de sequências de aqui-

sição diferentes ou de métricas distintas dentro de uma mesma sequência;

• Padronizar as imagens dentro de escalas de intensidade consistentes;

• Assegurar consistência da resolução das imagens;

• Filtrar ruídos e artefatos de aquisição das imagens;

• Gerar máscaras de padrão-prata para o pré-treinamento;

O pré-processamento segue um fluxo que parte das imagens provenientes da

máquina de ressonância (Fig. 2.7-verde) e vai até a entrega de imagens e máscaras apro-

priadas para treinamento e aplicação de CNNs. O fluxo dos dados passa por dois caminhos

paralelos, sendo o primeiro para compatibilizar as imagens de entrada e o segundo focado

em preparação das máscaras padrão-prata.

O tratamento das imagens de entrada é, por sua vez, sub-dividido em pro-

cessamento das imagens de difusão, onde são calculados os tensores do modelo DTI e os

mapas de difusão a partir dos tensores, e processamento das imagens T1w, onde estas são

registradas para o espaço de difusão (Fig. 2.7-azul).

O outro ramo do pré-processamento (Fig. 2.7-amarelo) foca na preparação das

máscaras, onde essas são computadas pelos métodos dos FSL, FreeSurfer e QuickNAT

(partindo do espaço original das imagens), e em seguida, registradas para o espaço de

difusão. Por fim são combinadas entre si com o método STAPLE (WARFIELD et al.,

2004), gerando uma quarta máscara que é considerada o padrão-prata.
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Além dos tamanhos compatíveis, é importante que os voxels referentes ao

mesmo lugar no espaço estejam alinhados. Isto significa que, principalmente quando esta-

mos lidando com dados multimodais, todas as imagens de entrada e as máscaras precisam

estar co-registradas em um espaço de referência. Este espaço pode ser o espaço nativo de

cada sujeito ou um espaço padrão, como o MNI (DARKNER, 2013) por exemplo.

2.3.2 Cálculo dos mapas de difusão

Os primeiros passos em métodos que utilizam imagens de tensores de difusão

são as correções necessárias para viabilizar o ajuste dos dados em algum modelo (IRFA-

NOGLU et al., 2019; WU et al., 2008). Algumas das etapas necessárias são a correção

geométrica das distorções causadas por eddy current na máquina de ressonância, corre-

ções de intensidade e o registro entre as imagens provenientes de cadas uma das direções

de gradientes. No caso dos conjuntos de dados HCP e HCU, os dados são previamente

corrigidos, sendo entregues adequados para as próximas etapas.

Os modelos de difusão são construídos sobre premissas que restringem os graus

de liberdade, viabilizando uma modelagem matemática. No caso do modelo DTI, as prin-

cipais premissas são de que a difusão existe em todo o espaço, segue uma distribuição

probabilística de formato tensorial e que não há fluxo, ou seja, cada voxel contém ten-

sores e estes são simétricos (BASSER et al., 1994; BASSER; PIERPAOLI, 2011). Essas

premissas implicam que não faz sentido computar o modelo em regiões onde não há di-

fusão, como na calota craniana e em seu exterior, pois isso iria gerar medidas instáveis.

Portanto, logo após as correções supracitadas, é executado um processamento que delimita

o cérebro (skull-stripping), mascarando todas as regiões exteriores ao cérebro.

Com a região onde serão computados os tensores delimitada, é feito o ajuste

das medições ao modelo DTI. Para isso, são necessárias computações para a remoção da

parcela que não se refere a difusão, ajuste por mínimos quadrados, e outras etapas inter-

mediárias que não serão detalhadas aqui. Nos experimentos iniciais, todas as etapas foram

feitas por implementações próprias, porém, para acelerar o processamento e para que os

métodos possam ser popularizados mais facilmente, a biblioteca DIPY (GARYFALLIDIS

et al., 2014) passou a ser utilizada para computar o modelo DTI a partir das imagens

DWI.

Com os modelos DTI em mãos, podemos computar os mapas derivados desse

modelo, chegando a medidas que expressam diferentes informações dos dados, e indireta-

mente dos tecidos biológicos. Como mencionado em Seção 2.1.2.1, são definidos 3 grupos

de mapas, sendo que os mapas escalares intravoxel são computados com a biblioteca

DIPY e os mapas dos outros 2 grupos são computados com ferramentas próprias, já que

são mapas propostos pelo nosso grupo de pesquisa.
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2.3.3 Normalização de intensidade

Esse trabalho utiliza imagens oriundas de múltiplas sequencias de MRI e mapas

que possuem diferentes escalas de contrastes. Portanto, se faz necessária a padronização

das intensidades de cadas uma das imagens, que são as amplitudes dos canais de entrada

das CNNs. Um dos principais fatores motivadores dessa necessidade de padronização

das intensidades entre os canais é que se as escalas forem diferentes, os canais de maior

amplitude se sobressaem em relação aos demais, excluindo de forma indireta a contribuição

possível das outras imagens de menor amplitude. Como as CNNs e suas funções de ativação

são adequadas para uma determinada faixa de valores, as imagens precisam estar em uma

faixa restrita de valores. Nos experimentos conduzidos nesse estudo, todas as imagens

tiveram seus valores restritos entre 0 e 1.

Devido à natureza da aquisição que insere ruídos nas imagens, a melhor estra-

tégia para normalização é a eliminação dos valores mais baixos e mais altos (clipping),

referentes aos picos superiores e inferiores, seguidos pelo ajuste dos valores restantes entre

0 e 1. O valores de pico são, como no caso dos experimentos conduzidos nesse trabalho,

são aqueles definidos na faixa dos percentis 0,02 a 0,98.

Essa filtragem por percentil é fundamental, principalmente nos mapas de ima-

gens de difusão. Por conta dos ruídos anteriores ao ajuste no modelo de difusão, acabam

aparecendo valores espúrios que são fisicamente impossíveis (como uma difusão negativa)

ou muito destoantes dos demais valores. Esses problemas normalmente ocorrem em regiões

de baixa difusão ou difusão nula, como nas regiões da calota craniana que eventualmente

remanescem parcialmente após a etapa de remoção.

2.4 Máscaras

O treinamento de CNNs é um processo supervisionado, portanto dependente

de dados anotados de modo que cada dado de entrada possua a respectiva máscara de

segmentação da estrutura de interesse. Idealmente, a máscara de segmentação de cada uma

das imagens deve ser fornecida por especialistas, estabelecendo o padrão-ouro, porém isso é

inviável em grande parte dos casos, principalmente naqueles de grandes volumes de dados.

Nesses casos, uma alternativa é utilizar o artifício de máscaras geradas automaticamente

por outros métodos ou algoritmos, mesmo que essas não possuam a mesma qualidade de

uma segmentação manual.

Como nesse trabalho são usadas diversas técnicas de treinamento de CNNs,

grandes quantidade de dados, e parte dos resultados avaliados contra o padrão-ouro, foram

utilizadas tanto máscaras feitas por especialista quanto máscaras geradas por algoritmos.
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2.4.1 Anotação manual dos dados

A segmentação manual é atualmente considerada como o padrão-ouro para a

geração de máscaras. Tal consideração vem do fato de um especialista, experiente com

a atividade, ser capaz de distinguir não só pela intensidade do voxel, mas também pelo

contexto, as bordas das estruturas. Para que o processo de segmentação seja executado

de forma consistente, os especialistas adotam protocolos que padronizam as etapas da

segmentação, aumentando a precisão das segmentações e mitigando divergências entre

segmentações feitas em momentos distintos ou por especialistas diferentes.

No caso da segmentação do tálamo, foram construídas segmentações manuais

das estruturas para uma parcela dos volumes do conjunto de dados HCP. Devido à carência

de protocolos de segmentação específicos para o tálamo e limitações dos atuais protocolos,

as segmentações foram feitas com o auxílio de um protocolo desenvolvido juntamente ao

trabalho atual. O protocolo de segmentação manual proposto é uma das contribuições

originais deste trabalho (Apêndice A).

O protocolo desenvolvido em conjunto com especialistas, considera não so-

mente o uso de imagens T1w quanto o emprego de imagens de tensores de difusão para

esclarecer dubiedades de classificação dos voxels, principalmente nas bordas inferiores e

laterais externas do tálamo. Além de considerar dois tipos de imagem simultaneamente,

o protocolo proposto recomenda a utilização das três vistas (coronal, sagital e axial) para

que o avaliador consiga perceber o volume da estrutura e tomar a decisão de pertencimento

ou não de um voxel com mais informação de contexto no entorno do ponto avaliado.

Tal protocolo, além de facilitar o processo de segmentação e reduzir o tempo

tomado pela tarefa, visa mitigar as variabilidades e incertezas que podem ser inseridas

pelo anotador especialista. Vale ressaltar que os resultados do protocolo de segmentação

manual proposto não devem ser diferentes da segmentação feita somente em imagens T1w

já que ambos se referem à mesma estrutura e o objetivo é apenas facilitar o processo e

melhorar a acurácia da segmentação.

Essas imprecisões, intrínsecas à tarefa de segmentação, são ocasionadas por

diversos fatores como volume parcial, vieses dos especialistas, limitações humanas de

atenção, qualidade e configuração do monitor, recursos da ferramenta de segmentação,

entre outros. Por consequência, mesmo o padrão-ouro possui limitações que acabam im-

pondo um limite a quaisquer algoritmos que levam em conta as máscaras geradas pela

segmentação manual.
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Tabela 2.2 – Comparação de máscaras entre avaliadores: DC - Coeficiente DICE; FNR -
Taxa de Falsos Negativos; FPR - Taxa de Falsos Positivos; VS - Similaridade
volumétrica; AHD - Distancia Hausdorff média.

Comparação DC (SD) FNR FPR VS AHD (SD)

Especialista vs Amador 0.8022 (0.0804) 0.1228 0.2472 0.1555 0.2501 (0.0573)

Especialista vs STAPLE 0.7880 (0.0310) 0.0070 0.3459 0.4128 0.2190 (0.0340)

Amador vs STAPLE 0.7108 (0.0655) 0.0129 0.4397 0.5577 0.3685 (0.0971)

2.4.1.1 Estudo intra- e inter-avaliador

O protocolo de segmentação manual empregado foi projetado para facilitar

essa tarefa. Outra função do protocolo é estabilizar e dar mais precisão às segmentações,

principalmente considerando a variabilidade relativamente alta intra- e inter-avaliadores

na segmentação manual do tálamo apenas para imagens T1w, conforme demonstrado em

Makowski et al. (2018).

Dos 60 sujeitos considerados para a tarefa de segmentação manual, 16 foram

realizados por um avaliador não especialista, sendo os 44 restantes conduzidos por um

médico com 15 anos de experiência em estrutura cerebral e segmentação manual em res-

sonância magnética. Todas as segmentações manuais realizadas pelo avaliador amador

também seguiram o protocolo e foram utilizadas apenas para ajuste fino da CNN. Para

avaliação dos modelos de CNN são consideradas apenas segmentações manuais, totali-

zando 20 sujeitos.

Para avaliar a variabilidade da segmentação entre os avaliadores especialistas

e não especialistas, assim como na comparação com o padrão-prata (STAPLE), cinco

sujeitos adicionais foram segmentados e algumas métricas foram calculadas. A compa-

ração (Tab. 2.2) indica que as segmentações manuais dos dois avaliadores estão mais

próximas uma da outra do que do padrão-prata proposto, especialmente quando se consi-

dera as métricas de sobreposição (coeficiente DICE) e a similaridade volumétrica (TAHA;

HANBURY, 2015).

2.4.2 Anotações automáticas

Diferentemente do padrão-ouro, segmentações geradas automaticamente por

algoritmos e não inspecionadas por um especialista são consideradas padrão-prata. Isso

significa que são segmentações ou máscaras com qualidades e limitações caracterizadas,

mas sem a chancela de um especialista, e assim, não necessariamente possuem validade

para avaliações oficiais dos resultados. Entretanto, o uso dessas máscaras é um bom artifí-

cio para auxiliar no treinamento das redes neurais, especialmente com grandes conjuntos

de dados sem anotação manual.
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2.5 Redes Neurais Convolucionais e fusão de dados

Apesar das propostas frequentes de arquiteturas, os métodos atuais baseados

em aprendizagem profunda, incluindo QuickNAT (ROY et al., 2018a) e nnU-Net (ISEN-

SEE et al., 2021), são baseados na arquitetura U-Net (RONNEBERGER et al., 2015),

uma das arquiteturas mais populares de CNN para problemas de imagens médicas. Por

esse motivo, a U-Net foi tomada como a arquitetura principal para os experimentos con-

duzidos para a segmentação do tálamo.

Além de experimentos conduzidos com a U-Net, neste trabalho, utilizamos

também a QuickNAT e a nnU-Net em experimentos secundários e preliminares a fim de

comparação do desempenho das diferentes arquiteturas e métodos.

2.5.1 U-Net

A U-Net é uma arquitetura de rede totalmente convolucional que foi desenvol-

vida para resolver problemas de segmentação de imagens biomédicas. Essa arquitetura é

composta por duas partes, sendo a primeira metade denominada codificadora (encoder)

e a segunda o decodificadora (decoder), ambas compostas por blocos convolucionais. O

encoder cria representações cada vez mais abstratas das imagens de entrada enquanto

a imagem é internalizada, enquanto o decoder faz a reconstrução das informações das

abstrações, levando à segmentação.

A U-Net é atualmente uma das redes neurais mais conhecidas para segmenta-

ção de imagens médicas, e tem sido amplamente utilizada, tanto em sua forma direta ou

como base para outras arquiteturas, como a QuickNAT (ROY et al., 2018a; ROY et al.,

2018b). Uma das características mais importantes da U-Net é ser totalmente convolucio-

nal (FCNN - Fully Convolotional Neural Network). Isto significa que todos seus blocos são

convolucionais, de modo que ela é capaz de trabalhar com qualquer tamanho de imagem

e que este tamanho pode ser diferente na fase de treinamento e na fase de teste. Esta é

uma vantagem quando se trabalha com quantidade reduzida de dados, já que permite o

uso de patches ao invés de imagens inteiras no treinamento.

Como tanto a saída quanto a entrada da U-Net são camadas convolucionais,

é possível definir qualquer quantidade de canais, tanto de entrada quanto de saída. Isto é

particularmente interessante para aplicações multimodalidade por permitir que cada mo-

dalidade entre em um canal (fusão de dados na entrada). É também uma característica

interessante para aplicações multitarefas, já que permite múltiplas saídas simultanea-

mente.
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2.5.2 Fusão de dados em Redes Neurais Convolucionais

Parte dos trabalhos empregando CNNs visam resolver problemas em imagens

coloridas, onde as imagens são compostas por múltiplas bandas, como R, G e B, por exem-

plo. Analogamente, no contexto de imagens de ressonância magnética, podemos entender

as imagens de diferentes sequências ou diferentes mapas de uma mesma sequência como

bandas de uma única imagem.

Neste contexto de tratamento de imagens multibanda, é necessária a aplica-

ção de técnicas de fusão de dados. A maioria dos trabalhos de tratamento de imagens

multibanda com CNN, especialmente no contexto de MRI, utiliza basicamente três abor-

dagens de fusão (ZHOU et al., 2019): fusão na saída; fusão nas camadas internas; fusão

na entrada.

A técnica de fusão de dados na saída, ou na camada de decisão (NIE et al.,

2016; AYGÜN et al., 2018; KAMNITSAS et al., 2018) é uma técnica onde a fusão ocorre

após a execução completa de CNNs distintas para cada uma das imagens de entrada,

e a última camada apenas combina os resultados de cada uma das CNNs. Essa técnica

também é conhecida como comitê de máquinas, onde o resultado final é a combinação dos

resultados parciais oriundos de CNNs distintas. Um exemplo de uso desta técnica são os

trabalhos que fazem segmentação em múltiplas vistas e que possuem uma rede para cada

vista, combinando os resultados de cada CNN por maioria de votos ou uma pequena rede

neural dedicada para a fusão.

Na técnica de fusão de dados nas camadas internas (DOLZ et al., 2018c; DOLZ

et al., 2018b; CHEN et al., 2018), a rede convolucional possui uma entrada distinta para

cada imagem. Depois de uma ou mais camadas convolucionais, os dados são combinados,

podendo esta combinação ser feita apenas em uma camada ou ao longo de todas as

camadas convolucionais. Este tipo de fusão de dados apresenta a vantagem de conseguir

extrair informações de relações complexas entre os diferentes mapas de entrada.

Por fim, a técnica de fusão de dados na entrada da CNN é, normalmente, a

mais trivial e empregada na vasta maioria dos trabalhos (PEREIRA et al., 2016; ISEN-

SEE et al., 2018a; ISENSEE et al., 2018b; WANG et al., 2017; CLÈRIGUES et al., 2020)

de segmentação multimodalidade. Nesta técnica, as imagens provenientes de diferentes

sequências de aquisição são tratadas como canais de uma única imagem, análogo ao tra-

tamento de imagens RGB. Porém, a abordagem típica de fusão dos dados na camada de

entrada é aplicável quando cada uma das imagens de entrada são de mesma origem ou

compatíveis entre si.

Em aplicações onde imagens com propriedades muito distintas, ou modalida-

des diferentes, como é o caso de imagens T1 e mapas de divergente tensorial, é necessário
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o emprego de alguma técnica mais elaborada para compatibilizar os dados na entrada

da CNN. No caso particular deste trabalho, quando é necessária a utilização de alguma

técnica de fusão de dados incompatíveis, ou múltiplas modalidades, uma camada con-

volucional adicional é aplicada para que dados de origens distintas gerem quantidades e

propriedades parecidas na entrada da CNN (Fig. 2.10).

Essa camada convolucional adicional tem a função de permitir a entrada de

múltiplas imagens, ou grupos de imagens, simultaneamente enquanto compatibiliza e trata

de maneira igualitária e equilibrada cada uma das entradas. Basicamente, essa camada

aplicas filtros convolucionais nas imagens de entrada, gerando a mesma quantidade de

mapas de features para serem concatenados e alimentados em uma arquitetura de CNN

convencional.
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Neste capítulo, serão apresentadas as etapas do método proposto (Fig. 3.2),

incluindo a preparação dos dados (Seç. 3.1), técnicas de treinamento (Seç. 3.2), ambiente

computacional (Seç. 3.3), pós-processamento (Seç. 3.4), método de inferência e segmen-

tação (Seç. 3.5), e resultados (Seç. 3.6).
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Figura 3.2 – Fluxograma do método de treinamento da CNN para segmentação do tálamo

3.1 Preparação dos dados

Nos experimentos preliminares desse estudo, foram utilizadas imagens do con-

junto de dados HCU. Os experimentos com esse conjunto de dados tinham o objetivo de

segmentar múltiplas estruturas subcorticais, incluindo o tálamo. Posteriormente, o estudo

se focou particularmente no tálamo e o conjunto de dados selecionado foi o HCP.

Os conjuntos de dados foram processado para garantir sua compatibilidade

com o treinamento da CNN (Seç. 2.3). Especificamente, foram tomadas medidas mínimas

para padronizar e organizar os dados para utilização. O conjunto de dados de benchmark,

vindo do HCP, foi posteriormente liberado para acesso público.
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O pré-processamento compreende todas as etapas que manipulam os dados

desde o primeiro tratamento dos dados originais até a disponibilização para o treinamento

ou para a inferência das CNNs. É importante destacar que as imagens utilizadas para a

inferência das CNNs precisam necessariamente passar pelos exatos mesmos processamento

que os dados utilizados no treinamento a fim de que as imagens estejam no domínio dos

canais de entrada dos modelos de CNNs treinados.

As etapas do pré-processamento dos dados são as seguintes (não necessaria-

mente nessa ordem): cálculo da matriz de registro entre os espaços das imagens T1w e

de difusão; segmentação das imagens T1w pelos métodos automáticos para a geração de

máscaras padrão-prata; registro das imagens T1w e máscaras para o espaço de difusão;

computação do consenso entre as máscaras automáticas registradas para o espaço de difu-

são; ajuste do modelo DTI; cálculo dos mapas (ou índices) do modelo DTI; segmentação

manual de um subgrupo das imagens para utilização em etapa de fine tuning, quando

necessário.

A decisão de transportar as imagens T1w para o espaço de difusão, e não o

contrário, foi tomada porque as imagens T1w, por sua natureza escalar, não sofrem tanto

com a interpolação de voxel durante o processo de registro como as imagens tensoriais

sofreriam. As máscaras, que representam a classificação de cada voxel e são compostas

por valores inteiros, são oriundas do espaço de T1w e foram também transportadas para o

espaço de difusão. Essas foram foram interpoladas com a técnica do vizinho mais próximo,

mantendo o rótulo adequado para cada voxel enquanto sendo praticamente imunes a erros

de transporte de domínio.

Nos experimentos de segmentação do tálamo, foram utilizadas arquiteturas de

CNN 2D com agregação de vistas. Experimentos preliminares foram conduzidos e ficou

demonstrado que, para o problema específico de segmentação do tálamo, não há ganho

de qualidade de segmentação que justifique a complexidade adicionada aos modelos e aos

tratamentos dos dados, e nem o tempo e recurso computacional adicional no caso do uso

de CNN 3D.

O objetivo é a segmentação de uma estrutura volumétrica e as imagens tratadas

são volumes, mas as arquiteturas das CNNs são 2D, portanto, é necessária alguma forma

de compatibilizar as imagens com as CNNs. A tratativa no caso desse problema é alimentar

as CNNs com todas as fatias individuais do volume, de acordo com a orientação específica

utilizada no treinamento, e empilhar a inferência de cadas umas das fatias compondo o

volume final de mesma dimensionalidade dos volumes de entrada. Por exemplo, uma

CNN treinada com imagens sagitais fará a predição de cada umas das fatias sagitais e um

empilhamento ao longo do eixo transversal irá compor o volume.
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3.2 Técnicas para treinamento da CNN no contexto de imagens de

difusão

Como os métodos aplicados à problemas de segmentação com CNN e imagens

escalares não são diretamente compatíveis com imagens de difusão, foram testadas e adap-

tadas diversas técnicas de treinamento de CNN para este contexto. As técnicas exploradas

foram: treinamento usando patches; combinação de mapas na entrada da CNN; expansão

de dados (data augmentation); abordagem multitarefas; e diferentes funções de custo.

3.2.1 Treinamento usando Patches

Considerando que as redes empregadas são totalmente convolucionais, a CNN

como um todo se comporta análoga a um único filtro convolucional, fazendo com que

imagens de qualquer tamanho, maior apenas que um limite mínimo, possam ser processa-

das pela rede. Portanto, durante a fase de treinamento podem ser utilizados recortes das

imagens (patches), por exemplo de tamanho 32 × 32 ou 64 × 64 voxels, enquanto a fase

de teste é feita com imagens de tamanho original, por exemplo 128 × 128 voxels.

Além de funcionar como uma espécie de técnica de expansão de dados, a uti-

lização de patches ainda permite um melhor balanceamento entre as classes de voxels

durante o treinamento. O artifício utilizado para balancear os dados é a escolha da pro-

porção de patches que contenham a estrutura de interesse em relação a quantidade de

patches aleatoriamente espalhados pelo volume da imagem. Caso o problema seja a seg-

mentação de múltiplas estruturas simultaneamente, a escolha dos patches é feita para cada

uma das estruturas independentemente, enquanto que para o caso de múltiplos núcleos

do tálamo, os patches são centralizados em cada um dos núcleos (Fig. 3.3).

3.2.2 Expansão de dados (data augmentation)

Para que as redes apresentem um melhor desempenho, o ideal é treinar a CNN

com imagens anotadas por especialistas, já que a rede aprende a realizar exatamente

a tarefa apresentada. Porém, como este é um processo extremamente custoso, tomando

horas de um especialista para fazer a segmentação de um único volume, devemos lançar

mão de técnicas que consigam complementar a escassez dos dados.

Existem diversas técnicas neste sentido, e uma delas é a técnica de expansão

de dados, ou data augmentation. Nesta técnica, aplicam-se transformações diversas às

imagens rotuladas com o intuito de gerar dados verossímeis, aumentando a quantidade de

dados de treino, evitando sobretreinamento e melhorando a convergência do treinamento.
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assemelha à máscara pela relação entre a intersecção e a união dos conjuntos de voxels

da máscara e da predição.

Apesar desta métrica ser muito boa para validação da predição, ela não pode

ser aplicada na etapa de treinamento sem algum tipo de adaptação já que é uma função

discreta e não diferenciável para o otimizador do PyTorch. Por este motivo, são feitas duas

alterações na definição da função da métrica. Primeiramente, cada voxel é tratado como a

probabilidade de pertencimento à estrutura de interesse. Após isso, é adicionado um fator

de suavização que faz o denominador da função nunca ser nulo, garantindo estabilidade

numérica na função de custo.

Em redes que apresentam múltiplas saídas, é necessário expandir a definição

da métrica DICE já que ela é originalmente definida para apenas duas entidades. Nestes

casos, pode-se considerar uma média, simples ou ponderada, da métrica para todos os

canais de saída (Eq. 3.1). Exemplos de aplicação desta métrica expandida são as redes

que possuem um canal de saída para cada estrutura segmentada e que cada canal pode

ser ponderado, por exemplo, de acordo com o tamanho de sua estrutura.

wDICE =
n

∑

i=1

wi

2|X
⋂

Y | + sf

|X| + |Y | + sf
(3.1)

onde wi é o peso de cada canal de saída, X é máscara, Y é a predição do modelo, n é o

número de canais e sf é o fator de suavização.

Um detalhe importante é que a imagem de fundo também é tratada como um

canal de saída da CNN, portanto, o fundo é ponderado na função de custo. Isso pode

ser benéfico para o processo de treinamento pois a CNN aprende o que não pertence ao

conjunto de regiões de interesse.

Além de uma função de custo utilizando a métrica DICE, foi testada a mé-

trica de entropia cruzada. Inclusive foi empregada uma métrica hibrida que ponderava

simultaneamente a medida DICE e a entropia. Porém, em todos os experimentos em

que se considerava a entropia o desempenho da rede foi pior já que muitos voxels eram

classificado incorretamente, tanto dentro quanto fora das estruturas de interesse.

3.3 Ambiente computacional

Os experimentos foram feitos utilizando principalmente a biblioteca PyTorch

(PASZKE et al., 2019). Esta biblioteca, que é atualmente uma das mais populares, per-

mite uma implementação simplificada e bastante flexível das redes convolucionais. Uma

das vantagens desta biblioteca é a facilidade de utilização do NVIDIA CUDA (NVIDIA

Corporation, 2010), que é uma extensão para programação paralela em placas gráficas.
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Para o monitoramento dos estados da maquina utilizada no treinamento, e

principalmente para acompanhar o treinamento em tempo real, foram utilizadas as fer-

ramentas PyTorch Lightning e Neptune AI. Também foi utilizado o ambiente Jupyter

Notebook (PEREZ; GRANGER, 2007) em linguagem Python 3.7 (ROSSUM; JR, 1995)

para elaboração dos códigos, a biblioteca NiBabel (DEVELOPERS, 2016) para leitura

das imagens de ressonância e as bibliotecas Numpy (OLIPHANT et al., 2006) e cc3d

(SILVERSMITH, 2024) para o pré e pós-processamento das imagens.

O hardware utilizado nos experimentos principais segue as seguintes especifi-

cações: Processador - Intel(R) Core(TM) i9-9900K CPU @ 3.60GHz; Memória RAM -

64GB DDR4; GPU (Placa gráfica) - NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti com 11GB VRAM

e 4352 CUDA Cores; Sistema operacional - Ubuntu 20.04.6 LTS.

3.4 Pós-processamento

O pós-processamento é uma etapa extra que tem como objetivo o refinamento

da segmentação alcançada pela CNN. No caso específico desse trabalho, foram empregadas

duas técnicas de pós-processamento, sendo a primeira a agregação de vistas, que é uma

especie de comitê de máquinas e análogo à fusão de dados na saída da CNN, e a segunda

uma filtragem da segmentação por componentes conexos.

3.4.1 Agregação de vistas

Um dos artifícios mais eficientes para melhorar a qualidade da segmentação 3D

a partir de predições 2D é o uso de agregação de vistas. Essa técnica elimina voxels que

foram classificados de forma errada em uma determinada vista, mas foram classificadas

de maneira correta em predições feitas em outras vistas. Por exemplo, um voxel que

foi classificado errado na vista axial pode ter sua classificação correta nas predições das

demais vistas, portanto, sendo corrigido na segmentação final.

Os erros de classificação são normalmente falsos positivos e ocorrem frequente-

mente nas regiões distantes da estrutura ou nas fatias em que a estrutura não aparece para

aquela vista específica. É comum também ter falsos positivos e falsos negativos em fatias

nas quais a aparição do tálamo é muito pequena, como nas extremidades, por exemplo.

Em todos esses casos, a técnica de agregação de vistas resolve ou atenua consideravelmente

a taxa de falhas.

Uma consideração importante é que cada uma das vistas necessita, obrigato-

riamente, de um modelo de CNN dedicado. Isso significa, exemplificando, que um modelo

treinado com imagens axiais só fará segmentações em imagens axiais, já que no caso de
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componentes monolíticos, sobrando apenas aqueles que possuem volumes, ou quantidades

de voxels, maiores ou iguais aos da estrutura de interesse. Nesse trabalho foi empregada

a biblioteca cc3d (SILVERSMITH, 2024) para calcular os componentes conexos.

3.5 Inferência e segmentação

Para computar a segmentação, as imagens necessariamente sofrem as mesmas

etapas do pré-processamento da etapa de treino, de modo que elas estejam padronizadas

tais quais as imagens de treinamento.

Dentre todos os passos de pré-processamento (Fig. 2.7), ficam desconsideradas

apenas as etapas que geram as máscaras padrão-prata que são utilizadas exclusivamente na

etapa de treinamento das CNNs. Assim, o fluxograma do processo de inferência (Fig. 3.5)

se difere do fluxograma de treinamento por utilizar apenas o ramo que padroniza as

imagens, por utilizar apenas modelos de CNNs já treinados e por adicionar a etapa de

pós-processamento.

Após a inferência da CNN com as imagens de entrada, existe uma etapa de pós-

processamento que gera a segmentação final. Essa etapa conta com dois processamentos,

sendo o primeiro a combinação de múltiplas inferências quando se tem o resultado de

múltiplas CNNs (seja por multiplicidade de saídas ou por predição para cada uma das

vistas) e o segundo por filtragem de voxels desconexos, ambos após o empilhamento das

fatias de cada predição quando a CNN é 2D.

3.6 Resultados

A proposta desse trabalho é de definir métodos de segmentação do tálamo

baseados em CNN que sejam tão bons quanto ou que superem a qualidades do métodos

já estabelecidos, como os baseados em atlas, com o diferencial de serem de execução rápida

e com capacidade de lidarem com imagens de difusão. Portanto, diversos experimentos

foram feitos para comparar o desempenho de outros métodos contra os métodos propostos

e para medir o desempenho dos métodos conforme os tipos de imagens empregadas.

Apesar de outras arquiteturas terem sido experimentadas, como a V-Net (MIL-

LETARI et al., 2016), nnU-Net (ISENSEE et al., 2021), e outras, essas não serão reporta-

das aqui pois são consideradas parte dos experimentos preliminares. Experimentos esses

que ajudaram em diversas decisões de projeto como definição de tamanho de patches,

qual otimizador usar, nível de pré-processamento, arquiteturas de CNN relevantes para o

projeto, entre outras. Sendo assim, os resultados reportados nesse trabalho são restritos

aos experimentos feitos com as arquiteturas QuickNAT e U-Net.
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Figura 3.5 – Fluxograma do processo de inferência e segmentação do tálamo: imagens de
entrada e saída (interfaces do método) em verde e etapas do método em azul.

Importante ressaltar que os resultados de desempenho das redes são computa-

dos com um grupo separado de imagens de testes, que não foram utilizados no treinamento.

3.6.1 Resultados com a QuickNAT

O primeiro grupo de experimentos foi conduzido tomando a QuickNAT como

CNN, e tiveram o objetivo de avaliar o desempenho da arquitetura dadas diferentes com-

binações de mapas de entrada. Para isso, foi usado não somente a arquitetura da Quick-

NAT, mas também todo o ambiente de treinamento e inferência, que tem código aberto

em repositório GitHub.

A QuickNAT é originalmente desenvolvida para segmentar diversas estruturas

do cérebro em imagens T1w. Portanto, foram necessárias modificações para especializar a

CNN no tálamo e comportar os múltiplos canais de entrada, permitindo o uso simultâneo
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Tabela 3.1 – DICE médio da segmentação do tálamo no conjunto de teste para cada
combinação de entrada da CNN (linhas) e Máscara de referência (colunas).
A segmentação é a combinação de 3 modelos CNN, um para cada orientação
de volume de MRI (agregação de 3 vistas).

Máscara de referência
Mapas de entrada FreeSurfer STAPLE
T1 0.7456 0.8643
AD, FA, RD, MD 0.7670 0.8749
AD, FA, RD, MD, B0, T1 0.7711 0.8693

NAT para a estrutura específica do tálamo (Tab.3.2).

Tabela 3.2 – Comparação entre métodos de segmentação do tálamo

Método Dado de entrada N imagens DICE
QuickNAT (reportado) T1w 581 0.87
QuickNAT (retreinada) T1w 180 0.75

QuickNAT multimodal (retreinada) T1w e difusão 180 0.87
(GLAISTER et al., 2017) (random forest) difusão 9 0.88

O primeiro detalhe a ser verificado é que na versão da QuickNAT que foi

retreinada com os dados específicos desse trabalho (180 sujeitos do HCP), o resultado

ficou consideravelmente inferior, sendo 0,87 contra 0,75 de DICE. Podemos atribuir essa

diferença principalmente ao deficit de imagens no treinamento, já que a QuickNAT original

foi treinada com mais do que o triplo de imagens, e talvez a qualidade de máscara usada,

já que o trabalho original faz um ajuste fino para máscaras padrão-ouro.

Outro ponto importante é que garantidamente as imagens de difusão trouxe-

ram ganhos na qualidade da segmentação. Especificamente, a adição dos mapas de difusão

fez com que o DICE saltasse de 0,75 para 0,87 nos modelos retreinados, ou seja, um ganho

de 0,12 (ou 16%) no DICE. Com certeza esse ganho tão expressivo não se reproduziria exa-

tamente no trabalho original da QuickNAT, porém, garantidamente teríamos um DICE

superior se mapas de difusão fossem aplicados.

Por fim, podemos observar (Fig. 3.7) que a segmentação do tálamo feita pela

CNN é muito próxima do padrão-prata, diferindo apenas em alguns voxels na borda da

estrutura. Esse resultado mostra que, de fato, a máscara usada durante o treinamento

(padrão-prata) e os dados de difusão têm informações para explicar muito bem o formato

do tálamo.

Além dos resultados quando se usa imagens de difusão se apresentarem superi-

ores, podemos notar que, de fato, as bordas do tálamo são mais contrastantes nas imagens

de difusão do que são nas imagens T1w. Isso é bastante evidente na fronteira do tálamo

com a capsula interna (Fig. 3.7 - T1 e FA), onde, em imagens T1w, a capsula interna é
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Tabela 3.4 – Métricas de avaliação para cada combinação de mapa de entrada CNN
no conjunto de teste: DC—coeficiente DICE; FNR—razão de falsos ne-
gativos; FPR—razão de falsos positivos; JAC—coeficiente de Jaccard;
VS—similaridade volumétrica; AHD—distância média de Hausdorff (em ta-
manho de voxel). Os melhores e piores resultados de DC e AHD em negrito.

Mapas de entrada DC (SD) FNR FPR JAC VS AHD (SD)
T1 0.8837 (0.0154) 0.1649 0.0596 0.7920 -0.1193 0.1230 (0.0157)
FA 0.8945 (0.0089) 0.1390 0.0677 0.8092 -0.0795 0.1116 (0.0097)
MD 0.8931 (0.0122) 0.1326 0.0776 0.8071 -0.0615 0.1143 (0.0133)
RD 0.8935 (0.0115) 0.1364 0.0724 0.8077 -0.0715 0.1137 (0.0134)
AD 0.8925 (0.0131) 0.1419 0.0680 0.8061 -0.0829 0.1143 (0.0142)
FA, T1 0.8943 (0.0107) 0.1373 0.0700 0.8090 -0.0754 0.1119 (0.0112)
FA, MD 0.8943 (0.0113) 0.1327 0.0754 0.8089 -0.0638 0.1126 (0.0136)
MD, T1 0.8882 (0.0136) 0.1462 0.0716 0.7992 -0.0842 0.1185 (0.0132)
FA, MD, RD, AD 0.8904 (0.0100) 0.1509 0.0623 0.8026 -0.0994 0.1158 (0.0105)
FA, MD, RD, AD, T1 0.8970 (0.0116) 0.1182 0.0853 0.8135 -0.0367 0.1102 (0.0129)

T1w como o único canal de entrada (DC de 0,8837). A mesma consideração é válida para

a distância média de Hausdorff (AHD de 0,1230).

Por outro lado, os modelos treinados usando mapas de DTI apresentaram

melhorias na métrica DICE. De fato, o pior resultado apresentado por um modelo treinado

com um único mapa de difusão foi um DICE de 0,8925 (AD), e o único modelo de canal

combinado que produziu um coeficiente DICE abaixo de 0,89 foi aquele treinado em MD

e T1. Além disso, todos os modelos combinados produziram resultados superiores aos do

modelo usando apenas imagens T1w.

Figura 3.9 – Distribuição Dice e distância Hausdorff média para cada combinação de
mapa de entrada avaliada no conjunto de teste. Estrela (∗) denota signi-
ficância estatística (p < 0.05) quando comparado com o melhor modelo
(all_maps). Todos os valores de p foram estimados usando um teste de pos-
tos sinalizados de Wilcoxon bilateral e apenas comparando com o melhor
modelo.

Os resultados que mais se destacam são os obtidos pelo modelo treinado na

combinação de todos os mapas disponíveis, T1w e mapas escalares de DTI (FA, MD,

RD, AD e T1). Essa combinação, que pode ser considerada como a adição de T1 à
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combinação de todos os mapas de difusão, melhorou o DICE de 0,8904 para 0,8970. No

entanto, se considerarmos a adição dos mapas de difusão à T1, o DICE aumenta de 0,8837

para 0,8970, representando uma melhoria muito mais significativa. Independentemente da

interpretação, essa combinação produziu o melhor desempenho em termos de métricas de

avaliação, indicando que a segmentação que usa todos os canais de entrada apresenta uma

concordância maior com o padrão-ouro.

Outra consideração importante é sobre o desvio padrão nos resultados. Essa

medida reflete a estabilidade da segmentação para cada mapa e para cada combinação.

Novamente, notamos que os modelos treinados em imagens ponderadas em T1 exibiram a

maior dispersão nas métricas DICE e distância Hausdorff. Já sobre os mapas de difusão,

entre os modelos treinados com um único canal de entrada, aquele treinado com FA

produziu os melhores resultados de média e dispersão. Esse resultado faz sentido quando

analisamos qualitativamente as imagens de cada canal e podemos constar que o mapa de

FA é o que mais apresenta contraste em todas as bordas do tálamo simultaneamente.

Os resultados apresentados nessa sessão foram publicados na revista "Ap-

plied Sciences"(PINHEIRO et al., 2023). Além disso, com a proposta de ciência aberta,

existe o código disponível para reprodução e propostas de melhorias em um repositório

GitHub <https://github.com/MICLab-Unicamp/thalamus_benchmark_diffusion>. Os

dados pré-processados, inclusive com todas as máscaras, estão disponíveis em <https://

www.ccdataset.com/thalamus-benchmark>, e um challenge está aberto para que compe-

tidores possam tentar superar os resultados atingidos em <https://codalab.lisn.upsaclay.

fr/competitions/8329>.
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4 Parcelamento do Tálamo

Diferentemente do problema de segmentação do tálamo, onde o interesse é

segmentar a estrutura como um todo, no problema do parcelamento o propósito é delinear

as bordas dos núcleos que constituem o tálamo.

Um dos maiores motivadores para o desenvolvimento de um método capaz de

segmentar os núcleos do tálamo é a necessidade de localização exata de regiões que podem

ser alvos de intervenções cirúrgicas, como DBS e talamotomia.

Esse problema é ainda mais desafiador que a segmentação já que todos os

problemas anteriores, como tamanho das estruturas, interferência por volume parcial,

contraste reduzido e limitação das máscaras, são intensificados no caso do parcelamento

do tálamo.

Apesar do objetivo ser distinto do problema de segmentação do tálamo (Cap. 3),

muitas das decisões de projeto, elementos de arquitetura, padronizações dos dados e téc-

nicas de treinamento podem ser reaproveitadas para a tarefa de parcelamento do tálamo.

Alguns exemplos de processos reaproveitados são: pré-processamento e normalização es-

pacial com registro das imagens. Sendo assim, esse capítulo será focado principalmente

nos detalhes de implementação e técnicas aplicadas que são distintas daquelas empregadas

na tarefa de segmentação.

4.1 Núcleos do tálamo

Na literatura, são encontradas diversas formas de se fazer o parcelamento do

tálamo levando em conta quantidades diferentes de núcleos e agrupamentos desses núcleos.

A maioria dos trabalhos divide cada lado do tálamo entre 5 e 10 conjuntos, sendo os

conjuntos compostos de 1 a 10 núcleos. Tomando em conta os núcleos individualizados, são

contabilizados um total de 25 em cada hemisfério do tálamo (Fig. 2.9). Essa quantidade de

núcleos implica que as estruturas são consideravelmente pequenas, especialmente para a

escala tipica de resolução das imagens de ressonância largamente utilizadas nos conjuntos

de dados.

Devido ao tamanho pequeno, muitas vezes nem sendo perceptíveis nas MRIs,

e pela dificuldade de se estabelecer um padrão-ouro para a segmentação desses pequenos

núcleos, as máscaras são definidas em conjuntos de núcleos. Alguns dos trabalhos mais

relevantes de segmentação das regiões internas do tálamos agrupam os núcleos em 5 ou

10 regiões (Tab. 2.3) (IGLESIAS et al., 2018).
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4.2 Arquitetura da CNN para parcelamento

Devido ao tamanho reduzido das estruturas de interesse na tarefa de parce-

lamento do tálamo, surgiu a necessidade de uso exclusivo de uma arquitetura de CNN

tridimensional. São dois os pontos principais que resolvem ou atenuam os problemas men-

cionados: o aumento da quantidade de voxels por estrutura que são considerados durante

o treinamento e a predição; relação de vizinhança espacial, melhorando a diferenciação

entre os tecidos das estruturas reduzidas.

Com essas necessidades, foi feita uma reimplementação da U-Net utilizada no

capítulo 3, aumentando a dimensão de cada um dos canais de entrada da arquitetura da

rede de forma que volumes tridimensionais pudessem alimentar a CNN.

Outra modificação relevante é a adição de grupos de canais de entrada (Fig 2.10).

Isso se deu pela aplicação de mapas mais complexos que consideram uma parcela da in-

formação direcional dos voxels das imagens de difusão, o que não era considerado nos

experimentos da tarefa de segmentação do tálamo como um todo.

Nos experimentos de parcelamento do tálamo, foram utilizados 4 grupos de

canais de entrada na CNN. O primeiro é de imagens escalares simples, onde apenas uma

imagem T1w foi adicionada. O segundo grupo é composto por mapas escalares de imagens

de difusão (AD, RD, FA e MD). O terceiro grupo é o conjunto das imagens de gradiente

tensorial, onde os canais são o produto escalar, a norma de Frobenius e o Log Euclidiano.

Por fim, o último grupo é composto por uma coleção de mapas de divergente tensorial

computados para 32 direções de interesse não correlacionadas.

Foram feitos experimentos para determinar a quantidade de convoluções na

camada de fusão da arquitetura proposta. Os casos extremos testados são com apenas

um filtro convolucional e com 32 canais convolucionais. Vale ressaltar que a quantidade

de imagens de saída dessa primeira camada convolucional é equivalente para cada um dos

grupos de imagens, de modo que as informações inerentes a cada classe de imagem de

entrada seja tratada de modo igualitário para as camas seguintes da CNN. No primeiro

caso, com apenas um canal de saída por grupo, a informação é muito reduzida, limitando a

quantidade de informações que passa para a parte seguinte da arquitetura. Já no segundo

caso, quando foram utilizados 32 filtros convolucionais, que é justamente a quantidade de

canais no maior grupo de entrada, a rede recebe mais informações das imagens de entrada

e, portanto, obtendo mais aproveitamento dos dados utilizados.

Assim, a arquitetura tem um desenho onde as imagens são alimentadas na

rede de forma tridimensional, os canais de entradas são fundidos por classes e inseridos

em uma U-Net 3D, e o final da rede tem um conjunto de múltiplas saídas, sendo cada

uma delas destinada para a classificação de núcleos específicos. Por fim, outro detalhe
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relevante de implementação é que um dos canais de saída é destinado a tudo aquilo que

não é o tálamo. Principalmente no tratamento de estruturas pequenas, é necessário que

a CNN seja alimentada com a informação do que não é a estrutura de interesse. Caso

contrário, a CNN poderia classificar elementos de fundo como pertencentes à alguma das

estruturas.

4.3 Técnicas de treinamento de CNN 3D

Diferente da tarefa de segmentação do tálamo, o parcelamento do tálamo re-

quer que as arquiteturas de rede neural identifiquem padrões de dimensão consideravel-

mente menores. Como a relação de vizinhança dos filtros convolucionais bidimensionais

são menores do que aquelas de mesmo dimensão volumétrica, informações valiosas são

desperdiçadas ou nem consideradas quando se segmenta estruturas tão pequenas com

restes 2D.

Outra consideração importante para o emprego de arquiteturas 3D para a reso-

lução desse problema é o fato de estruturas pequenas raramente aparecerem nas imagens

2D quando se utiliza o volume completo. Por exemplo, se um núcleo tem dimensão de

3mm e estamos trabalhando com fatias de 1mm, esse núcleo tem chance de aparecer em

somente 3 fatias (ou 4 quando se considera o volume parcial), o que gera escassez de

amostras dessa estrutura especifica na etapa de treinamento.

4.3.1 Treinamento usando Patches

Diferente do problema de segmentação do tálamo, no parcelamento não pre-

cisamos apenas considerar amostras de uma única estrutura, preocupando em balancear

somente a proporção entre objeto de interesse e imagem de fundo. No caso de múltiplas

estruturas de tamanho reduzido, é necessário também se preocupar com a quantidade de

amostras que contenham cada um dos núcleos do tálamo.

Considerando a necessidade dessas proporções, os treinamentos passam a ser

feitos com lotes de imagens que contenham a mesma quantidade de patches centralizados

em cada um dos núcleos do tálamo, e claro, com uma certa quantidade de amostras de

imagem de fundo para que a CNN tome conhecimento do que não é uma estrutura de

interesse.

Outra diferença em relação à técnica de patches aplicadas no problema de seg-

mentação é que agora os patches necessariamente são tridimensionais devida a natureza

da arquitetura 3D da CNN. Portanto, no problema de parcelamento, os patches tridimen-

sionais são selecionados com o critério de que, dadas as proporções por cada núcleo, os

centros são pertencentes a cada um dos núcleos ou combinação deles.
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4.3.2 Abordagem multitarefas ou multi estrutura

No contexto de parcelamento do tálamo, tratamos a abordagem como multi

tarefa já que a CNN aprende simultaneamente o que é cada um dos núcleos e o que é a

imagem de fundo. Por exemplo, quando estamos considerando o agrupamento dos núcleos

em 10 conjuntos, a CNN possui 11 canais de saída, sendo o primeiro dedicado para o que

não é o tálamo e os demais dedicados para cada um dos núcleos ou conjunto de núcleos.

4.3.3 Função de custo

No problema de parcelamento, foi utilizada a mesma função de custo definida

no problema de segmentação (Eq. 3.1). Isso foi possível, pois essa função de custo estava

generalizada para múltiplas saídas.

No caso específico do parcelamento, cada núcleo (ou agrupamento de núcleos)

é tratado como um canal de saída, sendo que núcleos dos dois hemisférios são tratados

como um único canal antes da etapa do pós-processamento. Além disso, o fundo também

é tido como um canal independente, pois é importante que a CNN aprenda diferenciar o

que não se encaixa em nenhum dos núcleos. Com isso, a função de custo é uma ponderação

entre o DICE de cada um dos núcleos e o plano de fundo.

4.4 Pós-processamento

Como a arquitetura da CNN aplicada no problema do parcelamento é tridimen-

sional, não faz sentido o uso de agregação de vistas, como é feito no caso da segmentação

do tálamo. Com a arquitetura sendo 3D, os dados entram na CNN de modo volumétrico,

e não por fatias.

Entretanto, assim como no caso de predições 2D, existem voxels que são clas-

sificados erroneamente na região exterior ao tálamo. Para lidar com esses falsos positivos,

é aplicado um filtro por componente conexo no volume da predição.

A filtragem é feita independentemente para cada um dos canais de saída, que

são refentes a cada um dos núcleos. Como cada uma das sub-regiões do tálamo é distinta

das demais em relação a tamanho, a filtragem é condicionada ao volume típico de cada

núcleo, sendo eliminados aqueles agrupamentos que possuem valores fora da faixa (acima

ou abaixo) de um determinado tamanho típico para aquela estrutura.

Um caso particular seria o grupo medial que por vezes faz conexão com sua

parte oposta no outro hemisfério devida sua localização central. Quando conectada, essa

estrutura teria um único rótulo, porém o mascaramento pela segmentação prévia do tá-
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lamo faz com que seja possível e assertiva a separação por hemisférios desse grupo, viabi-

lizando a filtragem por faixa de volumes.

4.5 Inferência e parcelamento

Assim como no caso da segmentação, as imagens necessariamente sofrem as

mesmas etapas do pré-processamento da etapa de treino, de modo que elas estejam padro-

nizadas. Porém existem algumas diferenças importantes entre o processos de segmentação

e parcelamento, principalmente na etapa de pós-processamento.

O fluxograma de parcelamento (Fig. 4.1) se diferencia do fluxograma de seg-

mentação (Fig. 3.5) por conter um ramo a mais, justamente o que contêm a CNN que faz

o parcelamento. O bloco da segmentação é mantido, já que a segmentação do tálamo, que

diferencia os dois hemisférios, é usada com máscara para distinguir os núcleos de cada

lado do tálamo.

Sendo assim, o bloco de pós-processamento, faz combinação das duas inferên-

cias e a filtragem, entregando a segmentação final com um rótulo diferente para cada um

dos núcleos (ou agrupamentos) de cada hemisfério. Vale ressaltar que não ha a necessidade

de empilhamento ou a combinação da predição de múltiplas vistas já que as imagens de

entrada e saída da CNN são 3D.

4.6 Incertezas de um modelo de CNN

Na tarefa de parcelamento do tálamo, sofremos ainda mais pelo problema de

falta de dados rotulados com máscaras padrão-ouro quando comparado com o problema

de segmentação dessa estrutura. Isso se dá não só pelo fato do contraste entre os núcleos

serem ainda menor mas também pelo fato da segmentação manual ser extremamente

dificultada já que as estruturas possuem bordas menores e o problema do volume parcial

é significativamente aumentado.

Devido a falta do padrão-ouro, a avaliação dos resultados atingidos pelo modelo

é pouco significante, de modo que não podemos avaliar de forma direta se o modelo é capaz

de segmentar de forma correta a estrutura biológica.

Para contornar essa situação, uma das possibilidades é a avaliação das incer-

tezas que estão embutida nos modelos e nas imagens de entradas das redes neurais. No

caso do trabalho atual, foram avaliadas duas formas de incerteza: incerteza epistêmica e

incerteza estatística.
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Figura 4.1 – Fluxograma do processo de inferência e parcelamento do tálamo: imagens
de entrada e saída (interfaces do método) em verde e etapas do método em
azul.

4.6.1 Incerteza epistêmica

A incerteza epistêmica é definida pela incerteza intrínseca ao modelo treinado,

portanto, essa é uma medida de quanto o modelo é confiável do ponto de vista de resultado

atingido (KENDALL; GAL, 2017).

Uma das formas de calcular essa incerteza é com ciclos de perturbação alea-

tórias do modelo e predições. Essa técnica é chamada de predição de Monte Carlo pois é

inspirada em jogos de cassino em que cada jogada contém elementos de incerteza (GAL;

GHAHRAMANI, 2016; KENDALL et al., 2015; WANG et al., 2019).

Na prática, o modelo é perturbado pela técnica de dropout, onde uma porcen-

tagem dos pesos do modelo é aleatoriamente levado a zero e os resultados das predições

perturbadas são guardados para análises estatísticas posteriores.

No caso específico desse trabalho, foram utilizadas predições com dropout va-
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riando de 0,1% a 10% nas camadas convolucionais dos blocos da U-Net e as análises

estatísticas, executadas para cada um dos voxels, foram a média, desvio padrão e variân-

cia.

4.6.2 Incerteza estatística

A incerteza estatística é definida pela confidência do modelo em relação à

varições das imagens que alimentam o algoritmo (KENDALL; GAL, 2017). Assim, a in-

certeza estatística é uma medida da imunidade da rede à variações ou distorções (naturais

ou artificiais) das imagens apresentadas em suas entradas.

Para calcular a incerteza, similarmente ao que é feito na incerteza epistêmica,

são feitas diversas predições com elementos aleatórios e os resultados são armazenados

para o cálculo das estatísticas para cada um do voxels. Porém, nesse caso, os elementos

de incerteza são inseridos nas imagens de entrada da CNN (WANG et al., 2019).

Este trabalho utilizou variações de intensidade de voxel com ruídos Gaussianos,

distorções rígidas e distorções elásticas. Para cada predição, as distorções são constituídas

a partir da imagem original, sendo que o ruído (média 0 e desvio padrão de 0,01) tem 50%

de probabilidade de acontecer e as distorções geométricas têm 70% de chance de serem

aplicadas, sendo que metade das transformações geométricas são rígidas e metade são elás-

ticas. Outro detalhe relevante é que as perturbações geométricas possuem transformações

aleatórias (distribuição gaussiana) limitadas a distâncias de 2 voxels, pois isso é mais do

que suficiente para contemplar qualquer incerteza referente ao volume parcial, ao mesmo

tempo que não impede o empilhamento da coleção de predições que são consideradas nas

estatísticas da incerteza.

4.7 Resultados

O núcleos foram agrupados tanto na etapa de treinamento quanto para os

testes e avaliação dos resultados. Para a resolução e tipo dos dados disponíveis, e conside-

rando o tamanho de alguns dos menores núcleos, é impraticável o parcelamento em todos

os possíveis 25 núcleos. De fato, até mesmo a ferramenta que registra o atlas falha para

encontrar os menores núcleos. Foram feitos experimentos com agrupamento de 5 e de 10

núcleos, e os resultados foram similares entre si. Como a maioria dos trabalhos reporta

pelo menos 7 núcleos (Tab. 1.2), os experimentos foram mais concentrados em 10 regiões

(Tab. 2.3), com os seguintes grupos: Anterior, Dorsal, Lateral-Rostral, Lateral-Caudal,

Intralaminar, Intralaminar-Posterior, Medial, Pulvinar, Lateral Geniculado e Medial Ge-

niculado.
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de fusão de dados é um fator importante a ser considerado. Quando comparamos os

experimentos 1 e 2, onde a única diferença são os filtros convolucionais, podemos notar

que há uma diferença significativa dos resultados entre o modelo que tem 16 e o que

tem 32 filtros convolucionais, mostrando que a CNN com mais filtros na etapa de fusão

consegue segmentar melhor as estruturas. Isso vem, provavelmente, do fato de não termos

uma redução drástica, logo nas primeiras camadas, das informações de microestrutura

presentes em cada uma das imagens de entrada da CNN.

O próximo ponto a ser considerado é sobre o pós-processamento do método.

A filtragem de falsos positivos elevou consideravelmente o valor médio do DICE em to-

dos os casos. Por exemplo, nos experimentos 4 e 9, os valores eram inferiores a 0,6 e

passaram para acima de 0,8 após a filtragem. Como os núcleos são pequenos, poucos

voxels classificados de forma errada fazem grande diferença na métrica DICE. Portanto,

o pós processamento, que elimina espúrios por componente conexo, é indispensável para

o método de parcelamento do tálamo. Além de melhorar a média do DICE no conjunto

de testes, melhora também a dispersão (Fig. 4.2), indicando que o resultado tem melhor

qualidade e mais robustez.

O último ponto a ser considerado nesses experimentos é o comprativo de de-

sempenho do método para cada combinação de imagens de entrada. É nítido que inde-

pendentemente de quais imagens são empregadas, o resultado do DICE médio de todas

as estruturas no conjunto de testes é superior a 0.814, o que pode ser considerado um ex-

celente resultado para esse problema específico. O pior dos casos foi o experimento 4, que

usou apenas as imagens de divergente derivadas de DTI, atingindo um DICE médio de

0.814. Esse resultado deve-se ao fato de que esse mapa específico contém exclusivamente

informações de direcionalidade relativa das fibras do cérebro, ignorando qualquer valor

escalar absoluto da microestrutura. Já o segundo pior resultado veio do modelo que usa

apenas imagens T1w, com DICE de 0.829. Nesse caso, o que justifica o valor é esse mapa

ter características opostas ao mapa de divergente, ignorando completamente as informa-

ções relacionadas as fibras. Em relação aos melhores resultados, podemos verificar que os

mapas escalares de DTI apresentam o melhor desempenho, chegando em uma média de

0.878. Além desse, as combinações de DTI TMG com T1, Divergente com T1, e todos os

mapas simultaneamente atingiram valores de DICE médio acima de 0,871, indicando que

o método se beneficia da informação mutua proveniente de imagens de origens distintas.

Outro experimento avaliou o desempenho do método para cada um dos núcleos

considerados (Tab. 4.2). Foi selecionado o melhor modelo, que teve o melhor desempenho

nos experimentos que fizeram o comparativo (Experimento 6 - DTI escalares), e usado

para extrair as medidas dos núcleos. A primeira constatação é que, mais uma vez, o pós-

processamento é relevante nessa aplicação, já que todos os núcleos apresentaram melhoria



Capítulo 4. Parcelamento do Tálamo 78

Tabela 4.2 – DICE e volume médio de cada núcleo do tálamo no conjunto de testes usando
o melhor modelo de CNN. Volumes em mm3.

Estrutura
Volume
médio
Esquerda

Volume
médio
Direita

DICE
médio
sem filtro

DICE
médio
filtrado

DICE médio
esquerdo
sem filtro

DICE médio
direito
filtrado

1 - Anterior 131,35 156,15 0,7042 0,7895 0,7864 0,7903
2 - Dorsal 146,68 143,75 0,6118 0,6855 0,6926 0,6771
3 - Lateral-Rostral 2480,27 2422,46 0,7817 0,9105 0,9147 0,9062
4 - Lateral-Caudal 1362,60 1312,99 0,8009 0,8845 0,8844 0,8840
5 - Intralaminar 125,00 153,71 0,5734 0,6855 0,6936 0,6782
6 - Intralaminar-Post. 317,97 306,25 0,7835 0,8355 0,8368 0,8338
7 - Medial 1222,85 1183,50 0,8298 0,8840 0,8880 0,8797
8 - Pulvinar 2240,23 1991,60 0,7545 0,9145 0,9167 0,9120
9 - Lateral
Geniculado 441,89 432,32 0,7767 0,9135 0,9128 0,9136

10 - Medial
Geniculado 120,51 141,70 0,7013 0,8250 0,8204 0,8300

no DICE após a filtragem. Outro fato interessante é que existe alguma correlação entre o

DICE e o tamanho do núcleo (Fig. 4.3). Não é sempre o caso, mas existe uma tendência

de melhores valores de DICE para núcleos maiores, com é o caso do Pulvinar e Lateral-

Rostral, que são os maiores núcleos e apresentam alguns dos maiores valores de DICE.

Algumas hipóteses podem ser atribuídas a esse fenômeno (MAIER-HEIN et al., 2024).

A primeira é que erros de classificação de poucos voxels causam grande interferência

proporcionalmente na métrica, e a segunda é que com tão poucos voxels para treinar e

classificar, a CNN tem dificuldade em categorizar de forma assertiva.

Os resultados desses experimentos supracitados colocam o método desenvol-

vido como um dos melhores desempenhos quando comparados com outros métodos pre-

sentes na literatura (Tab. 4.3). O método proposto atinge DICEs de 0,6855 a 0,9145,

enquanto a maioria dos outros métodos reportam valores entre 0,7 e 0,89.

Como não existem conjuntos de dados públicos com anotação manual e nem

padronização na quantidade de núcleos, a comparação entre os métodos fica prejudicada.

Porém, podemos tentar comparar de forma indireta os resultados. Os métodos que re-

portaram os resultados em conjuntos de dados privados com máscaras padrão-ouro (SU

et al., 2019; ZIYAN et al., 2006; MAJDI et al., 2020) obtiveram valores de DICE de

0,6 a 0,89. Já os métodos que comparam o parcelamento com o atlas (DATTA et al.,

2021; NAJDENOVSKA et al., 2018; UMAPATHY et al., 2022), assim como esse traba-

lho, apresentam DICEs compreendidos entre 0,5 e 0,89, com exceção de (RUIZ-PEREZ

et al., 2024) que apresenta valores de 0,87 a 0,97, porém esses últimos resultados ocorrem

em imagens WMn-MPRAGE sintetizadas sobre as imagens originais. Os outros resultados

reportados são medidas do tipo test-retest ou scan–rescan, onde imagens de um mesmo

sujeito, em aquisições distintas, são segmentadas e comparadas (BATTISTELLA et al.,

2017; TREGIDGO et al., 2023). Esses trabalhos reportam DICEs de 0,83 a 0,94.
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parcelamento real. O segundo ponto é que a CNN obrigatoriamente precisa saber extrair

informações de cada voxel para compor o parcelamento, e isso implica que, em atingindo

um bom resultado, a primeira metade da CNN garantidamente é capaz de extrair com

precisão de cada um dos voxels tudo que necessário para a CNN conseguir identificar

suas classe. Nesse último caso, uma etapa de ajuste fino com imagens padrão-ouro seria

o que basta para atingir o estado da arte, análogo à solução empregada no problema de

segmentação.

Felizmente, existem artifícios para tentar de medir o quanto o modelos de CNN

são assertivos em suas predições que não sejam a comparação direta com o padrão-ouro.

Uma dessas formas é as medidas de incerteza de um modelo (Fig. 4.4).

A primeira consideração sobre as medidas de incerteza é que todas elas pos-

suem valores muito baixos, da ordem de 10−8 para as interferências de ruído e dropout, e

10−1 para perturbações geométricas. Como essas medidas são o desvio padrão de múltiplas

predições, podemos afirmar que a variabilidade da predição é mínima, mesmo com per-

turbações relativamente grandes, indicando robustez do modelo treinado e boa tolerância

a perturbações e variações nas imagens de entrada.

No caso da incerteza epistêmica, os voxels que apresentam alguma incerteza

estão espalhados por toda a imagem. Isso significa que algumas das predições o modelo

pode classificar falsos positivos fora das regiões de interesse. Entretanto, todos os falsos

positivos são removidos na etapa do pós-processamento, corrigindo qualquer eventual

fragilidade do modelo.

Em relação a incerteza estatística, podemos afirmar que o modelo é pratica-

mente imune ao ruído dos níveis que foram aplicados nas imagens. Apesar de qualitati-

vamente ser possível identificar o formato do tálamo no mapa de incertezas gerado por

adição do ruído, todos os valores ficam distantes do limiar que alteraria a classificação

do voxel. Já em relação às variações geométricas, podemos notar que as regiões inter-

nas dos núcleos são constantes, ou seja, o modelo tem total convicção da predição nas

regões internas de todos os núcleos, apresentando algum valor de incerteza somente nas

bordas de cada um dos agrupamentos de núcleos. Esse comportamento é, de fato, o que

se espera de um modelo de CNN em uma tarefa de segmentação, já que são nas bordas

em que efeitos como volume parcial apresentam algum tipo de interferência. Além disso,

as transformações geométricas aplicadas nesse experimento podem ter um deslocamento

de até dois voxels, possibilitando que predições diferentes tenham classificações distintas

para um mesmo voxels.

Em resumo, podemos considerar que qualitativamente, pelas formas em que

as incertezas aparecem nos mapas, e quantitativamente, pelos valores de incertezas de
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5 Discussão

O principal problema para o desenvolvimento de métodos para segmentação e

parcelamento do tálamo é a escassez de máscaras padrão-ouro para o treinamento e para

a validação dos algoritmos. Isso se deve ao custo temporal elevado de especialistas com

experiência em anatomia de estrutura específica e habilidade em segmentação. Além disso,

existem casos onde a segmentação manual em MRI nem é possível, como nos casos dos

pequenos núcleos do tálamo que não apresentam contraste suficiente para delimitação.

Para tentar contornar a falta de máscaras para a etapa de treinamento, a

técnica de ajuste fino, ou fine tuning, é uma boa alternativa, como constatado nos experi-

mentos de segmentação do tálamo (Seç. 3.6.2). Porém ainda apresenta limitações já que

mesmo assim são necessárias quantidades relevantes de segmentações padrão-ouro para

serem consideradas nessa etapa.

A técnica de ajuste fino reduz a necessidade de máscaras manuais mas não

reduz a necessidade da quantidade total de máscaras. Portando, máscaras automáticas

ou provenientes de outros métodos continuam sendo necessárias para a primeira etapa

do treinamento das CNNs. Como utilizar máscaras oriundas de um único método por

embutir vieses nas CNNs, o uso de múltiplas máscaras é benéfico para o treinamento

(Tab. 3.1 e 3.3). Assim, foram testadas algumas formas com o uso de múltiplas máscaras

simultaneamente, seja cada uma como uma saída da CNN seja como a combinação via

STAPLE, sendo que ambas se provaram boas técnicas para emprego durante a fase de

treinamento das redes.

Mesmo com grandes quantidades de dados rotulados com máscaras padrão-

ouro, o desempenho das CNNs ainda seria limitado à qualidade das máscaras disponíveis

já que a CNN apenas reproduz aquilo para qual foi treinada. Podemos notar a limitação

das máscaras manuais quando fazemos a comparação de múltiplos especialistas anotadores

e existe um grau de divergência considerável entre eles (Tab. 2.2), sendo o acordo da ordem

de 0,8 na métrica DICE, ainda que seguindo o mesmo protocolo de segmentação manual. É

tecnicamente impossível algum método de segmentação automática apresentar métricas

superiores do que aquelas possíveis de se chegar manualmente. Isso é verdade, já que

se considerarmos um método capaz de segmentar perfeitamente alguma estrutura sendo

avaliado contra uma máscara manual, o resultado apresentado será análogo à avaliação

da própria máscara manual. Sendo assim, DICEs acima de 0,9 podem ser considerados

como o limite superior para esse tipo de problema de segmentação de estruturas pequenas

e em imagens com baixo contraste.
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Além das limitações dos métodos impostas pela da qualidade das máscaras

padrão-ouro, existem limitações da avaliação do resultado pela própria métrica DICE.

Principalmente nas estruturas de menor volume, onde a proporção do tamanho do voxel

em relação à estrutura é maior, pequenos erros penalizam consideravelmente essa métrica

(MAIER-HEIN et al., 2024). Apesar dessas limitações, a métrica DICE ainda é a mais

utilizada para avaliação dos resultados, sendo necessária a computação dessa métrica para

avaliação do método e para a comparação com outros trabalhos. Dadas essas limitações,

outras métricas como distância entre centros dos objetos segmentados e similaridade vo-

lumétrica são boas alternativas para avaliação do desempenho do métodos, especialmente

quando o objetivo é identificar a posição correta da estrutura ou a medição dos volumes

estruturais.

Apesar de bons resultados de segmentação, as imagens de ressonância T1w

e DTI possuem características intrínsecas que limitam a qualidade da segmentação e do

parcelamento. Algumas dessas características são a baixa resolução espacial dessas ima-

gens e baixa resolução direcional das imagens de difusão. A baixa resolução espacial faz

com que o volume parcial tenha grande influência no resultado da segmentação, especial-

mente para os núcleos do tálamo que não passam do tamanho de poucos voxels. Já a baixa

resolução direcional dos dados de difusão limitam os modelos que podem ser aplicados

aos dados, e, por sua vez, a variabilidade de mapas que exprimem as propriedades micro

estruturais dos tecidos, portanto, apresentado baixos contrastes.

Outra consideração importante é sobre o beneficio trazido pela adição de ima-

gens de difusão ao método. Os resultados dos experimentos de segmentação (Seç. 3.6) e

parcelamento (Seç. 4.7) demonstram que a adição dos mapas de difusão refinam a seg-

mentação, trazendo mais qualidade e confiabilidade para o resultado final. No caso da

segmentação, o DICE foi de 0,88 para 0,90 quando se adicionou os mapas de difusão, e no

caso do parcelamento o DICE médio entre todos os núcleos foi de 0,83 para 0,88. Porém,

esse ganho vem as custas de uma aquisição extra e mais passos de pré processamento,

como os passos de registro entre as sequências. Portanto, a adição de imagens de difusão

se justifica em casos onde a melhor qualidade possível de segmentação é desejada e não

há prejuízo pela adição de alguns poucos minutos no tempo total que vai desde a aqui-

sição até a segmentação final da imagem do sujeito. Ainda assim, o tempo de execução

do método completo, incluindo o registro das imagens, é apenas uma fração do tempo

despendido por um método baseado em atlas.

Importante considerar que no caso do processamento das imagens do HCP,

foram necessários meses para que pudéssemos ter todos os dados processados, mesmo em

uma máquina com excelentes configurações. Como referência, um processamento do Fre-

eSurfer pode levar mais de 6 horas para fazer todas as etapas, incluindo o parcelamento.
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Como processamos mais de 1000 sujeitos, foram necessárias algo em torno de 6000 horas,

mas que foram contadas em paralelo por 12 núcleos de processamento, totalizando pra-

ticamente um mês apenas para computação das máscaras do FreeSurfer. Além disso, são

necessárias as máscaras provenientes dos demais métodos, registro das imagens de difusão

e T1w, computação dos mapas de DTI, entre outros, que também levam tempos consi-

deráveis. Sendo assim, devemos saber que a preparação dos dados para o treinamento de

uma CNN para esse objetivo é bastante custosa. Porém, com a disponibilização dos dados

totalmente processados para download, como esse trabalho fez, quaisquer outros pesqui-

sadores podem pular essa etapa de pré-processamento e começar direto no treinamento

das CNNs.

Além de melhores resultados apresentados com a métrica DICE, tanto para

a tarefa de segmentação quanto para o parcelamento, o emprego dos mapas de difusão

usados nesse trabalho possuem outras vantagens. A principal delas é a imunidade aos

parâmeros de aquisição e particularidades do scanner utilizado. Isso é válido já que por

usar modelos matemáticos que ajustam as medidas de difusão, os mapas intra e inter

voxel são quantitativos e determinísticos. Portanto, um diferencial relevante dos méto-

dos propostos, tanto para segmentação quanto para o parcelamento, é a capacidade de

aproveitamento dos modelos treinados em outros conjuntos de dados e a validade dos re-

sultados com imagens de qualquer origem, desde que atentam os requisitos mínimos para

o modelo DTI.

Um problema comum dos métodos baseados em CNN é a necessidade de adap-

tação para outros conjuntos de dados. Como os modelos são treinados em domínios especí-

ficos, o uso adequado em outros conjuntos de dados que não participaram do treinamento

requerem um treinamento novo do modelos, ou ao menos algum tipo de ajuste fino para

que a CNN consiga ter o melhor desempenho possível. Portanto, para atingir o poten-

cial caracterizado do método aqui apresentado, em outros conjuntos de dados que não o

HCP, as etapas de pré-processamento do novo conjunto de dados e o retreinamento ou

o ajuste fino das CNNs são necessários. O único caso que teoricamente não exige algum

tipo de adaptação de domínio, devido a imunidade ao parâmetros de aquisição, é aquele

que emprega exclusivamente imagens provenientes do modelos DTI, desde que a resolução

espacial seja a mesma daquela dos modelos já treinados.

Por fim, sobre as limitações do método, podemos afirmar que apesar de trazer

benefícios para a qualidade da segmentação, as imagens DTI possuem suas limitações

de resolução angular e espacial, o que restringe a quantidade de informação da micro-

estrutura que as imagens podem carregar. Para que essa barreira possa ser superada,

é necessário o uso de aquisições de alta resolução angular (HARDI) e multi shell, que

permitam reconstruções mais elaboradas como o ODF. De fato, alguns dos métodos con-
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correntes mais relevantes que também utilizam DWI (Tab. 4.3) empregam modelos de

difusão que exigem aquisições de maiores resoluções.

Os modelos de CNN foram treinados exclusivamente com sujeitos controle,

sem qualquer imagem de pacientes ou com qualquer tipo de anomalia identificada pre-

sente. Sendo assim, não há medições de desempenho eu conjuntos de dados ou em imagens

que contenham alguma patologia. Apesar dos conjuntos de dados conterem dados demo-

gráficos, como sexo e idade, também não foram avaliados os resultados de acordo com

categorias dos sujeitos, de modo o desempenho dos métodos por faixa de idade ou sexo

dos sujeitos não foi caracterizado.
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6 Conclusão

Esse trabalho desenvolveu um método de segmentação do tálamo com emprego

de imagens de ressonância magnética e redes totalmente convolucionais. Esse método é

capaz de segmentar as imagens T1w e imagens difusão, atingindo níveis de qualidade

estado da arte de métodos automáticos, enquanto apresenta tempo de execução consi-

deravelmente menor dos que os métodos mais difundidos. Além da segmentação, esse

trabalho apresenta um método de parcelamento do tálamo com as mesmas caraterísticas

de desempenho, qualidade e tempo de execução que o método de segmentação.

Os métodos segmentam o tálamo e seus núcleos, atingindo níveis de qualidade

estado da arte (DICE médio próximos de 0,9), com imagens T1w e mapas de DTI (FA,

MD, AD, RD, TMG e divergente). Essas imagens podem ser usadas de forma individual

ou combinadas, mas é recomendada a combinação já que as CNNs se beneficiam da

informação mutua, apresentando melhores resultados.

No caso específico de parcelamento, esse trabalho é provavelmente a primeira

proposta com emprego de mapas de DTI e CNNs para a segmentação. Outros trabalhos

apresentam propostas de CNN com imagens MP-RAGE e T1w, ou apresentam classifica-

dores e clusterização em imagens de difusão. Portanto, esse trabalho é pioneiro no emprego

não só de dados DTI (imagens puramente escalares ou com informação direcional), mas

imagens T1w compatibilizadas com as demais.

Para viabilizar a segmentação e parcelamento do tálamo com múltiplas sequên-

cias de MRI, foram propostos formas de emprego de imagens T1w e imagens de difusão

simultaneamente, considerando as particularidades de cada umas das sequências de ima-

gens, incluindo seus diferenciais e suas limitações. Para compatibilizar e harmonizar as

imagens de diferentes origens, foram apresentados os passos de um pré-processamento

que coloca as imagens na mesma resolução, alinha as estruturas, ajusta em modelos, filtra

ruídos e ajusta as intensidades.

Foram propostas modificações nas arquiteturas de CNNs para que pudessem

comportar imagens de múltiplas origens, de foma a ponderar de forma equivalente e har-

monizada imagens de naturezas distintas. No caso do parcelamento, onde são empregados

mapas com muitos canais, o formato proposto usa os primeiros filtros convolucionais para

tornar equivalentes as múltiplas entradas, fazendo com que a CNN trate as imagens de

origens distintas com a mesma importância. Vale ressaltar que as modificações propostas

podem ser facilmente aplicadas a qualquer arquitetura de CNN, já que as modificações

interferem exclusivamente nas extremidades da arquitetura de rede.
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Os experimentos apresentados nesse trabalho testaram diversas combinações

de imagens de entrada, incluindo imagens T1w e mapas escalares de DTI para avaliar

e comparar o desempenho de cada uma delas. Ficou constatado que imagens T1w sozi-

nhas conseguem bons resultados, mas que a adição das imagens de DTI garantidamente

contribuem com a qualidade da segmentação. Como exemplo, no caso da segmentação do

tálamo, a adição de imagens de DTI à imagem T1w no método fez com o que DICE fosse

de 0,8837 para 0,8970. Já no caso do parcelamento, o DICE foi de 0,8287 com imagens

T1w para 0,8775 com a adição de mapas de difusão.

O objetivo de praticar ciência aberta com os métodos desenvolvidos ao longo

desse trabalho também foi atingido. Temos os códigos para todas as etapas do método,

desde o pré-processamento, até o pós-processamento e a computação das métricas dos

resultados abertos à comunidade. Lançamos também um desafio em uma plataforma

online onde os competidores podem partir da versão atual do método de segmentação

para aprimorá-lo ou até mesmo usar em outros contextos.

Além do compartilhamento do códigos, métodos e resultados, foram compar-

tilhados todos os dados pré-processados. Esses dados incluem as imagens registradas,

máscaras automáticas, segmentação manual, mapas de difusão já computados, e tudo

mais necessário para aplicação direta no contexto de CNNs. Também foi desenvolvido e

compartilhado um protocolo de segmentação manual do tálamo, que orienta como tirar

proveito da imagem T1w e dMRI para identificação das bordas da estrutura.

Sobre o tempo de execução dos métodos, tivemos o objetivo atingido de superar

significativamente os competidores diretos e indiretos. O tempo de execução da segmen-

tação de um sujeito, considerando a agregação das três vistas e do pós-processamento é

sempre inferior a 5 segundos no método proposto, sendo esse tempo válido também para

a arquitetura 3D do parcelamento. Mesmo com a adição de algo próximo de 10 minutos

para o registro das imagens e a execução de todos os passos do pré-processamento, o

método proposto toma apenas uma fração do tempo que os métodos clássicos, como os

baseados em atlas, levam para executar essa tarefa.

6.1 Trabalhos futuros

Os experimentos apresentados nesse trabalho demonstraram comparações en-

tre os desempenhos das CNNs para cada combinação dos canais de entrada, e foi demons-

trado que as imagens de difusão são benéficas para a segmentação e para o parcelamento

do tálamo. Porém, os mecanismos pelos quais as imagens de difusão objetivamente con-

tribuem para a melhora da qualidade da segmentação não foi investigado. Portanto, a

investigação desses mecanismos através de técnicas de Explainable AI, onde se tenta en-



Capítulo 6. Conclusão 88

tender o papel de cada bloco e partes dos blocos das rede convolucionais, é uma linha de

pesquisa que pode, inclusive, ajudar a entender como as informações microestruturais dos

tecidos se manifestam.

É notável que, apesar de apresentarem ganhos, os mapas de DTI ainda são

limitados em relação a informação que carregam para os problemas de segmentação e

parcelamento. Isso se deve principalmente ao fato do modelo DTI ser um dos mais simples

e não apresentar especificidade suficiente em determinadas regiões, como em cruzamento

de fibras por exemplo. Sendo assim, o emprego de modelos mais complexos e completos

de imagens de difusão, como modelos de alta resolução angular (HARDI), ODF e dados

multi shell, certamente trariam melhorias nos resultados das segmentações, especialmente

para o problema do parcelamento do tálamo.

O principal motivador para o uso de imagens de difusão mais simples (single

shell e poucas direções), é a possibilidade de aplicar o método em conjuntos de dados

menos graduados, como o conjunto de dados de difusão do HCU, e até mesmo em imagens

clínicas, que naturalmente são mais simples. Porém, devido as limitações das imagens

DTI, e com a possibilidade de melhora na segmentação com imagens e modelos mais

complexos, a aplicação de métodos de melhoramento sobre as imagens de difusão antes

de entrarem no fluxo de processamento pelo método apresentado pode ser uma opção

viável, especialmente para a segmentação dos núcleos do tálamo.

Outra motivação para o desenvolvimento de métodos para segmentação e par-

celamento de tálamo é a possibilidade de aplicação em pacientes para auxílio em trata-

mento de doenças e planejamento cirúrgico . No entanto, com a disponibilidade apenas de

dados de sujeitos controle, não foi possível avaliar o desempenho dos métodos em imagens

de pacientes. Portanto, existe a possibilidade aplicar os algoritmos desenvolvidos nesse

trabalho em casos clínicos reais.

Para o tratamento de tremor essencial, o núcleo ventral intermédio é o princi-

pal alvo cirúrgico. Como o método de parcelamento se mostrou eficaz para a delimitação

das bordas dos núcleos e dos agrupamentos dos núcleos, um aprofundamento no problema

específico da segmentação do núcleo ventral intermédio seria de grande utilidade para ci-

rurgiões. Portanto, uma das principais possibilidades de avanço desse estudo é justamente

no aprimoramento dos métodos para focar nesse núcleo específico.
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6.2 Trabalhos apresentados, publicações e participação em eventos

Trabalhos como primeiro autor, relacionados ao tema do doutorado:

(PINHEIRO et al., 2018) Automatic Callosal Fiber Convergence Plane Computation

through DTI-based Divergence Map. SPIE Medical Imaging 2018: Biomedical Ap-

plications in Molecular, Structural, and Functional Imaging.

(PINHEIRO et al., 2019) V-Net and U-Net for Ischemic Stroke Lesion Segmentation

in a Small Dataset of Perfusion Data. 4th International BrainLes Workshop. MIC-

CAI 2018.

(PINHEIRO et al., 2020) Convolutional Neural Network on DTI Data for Sub-cortical

Brain Structure Segmentation. Computational Diffusion MRI Workshop. MICCAI

2019.

(PINHEIRO et al., 2021) Diffusion MRI and silver standard masks to improve CNN-

based thalamus segmentation. SPIE Medical Imaging 2021: Biomedical Applications

in Molecular, Structural, and Functional Imaging.

(PINHEIRO et al., 2023) Thalamus Segmentation Using Deep Learning with Diffu-

sion MRI Data - An Open Benchmark. Applied Sciences. 2023 Apr 23;13(9):5284.

Bolsas de intercâmbio e para participação em eventos:

COOPERPRINT (Itália 2019): 3 meses como pesquisador visitante na universidade

de Verona.

IEEE-SPS Summer School in Biomedical Imaging (Colômbia 2023): Participação

como palestrante.

Participação em eventos

MICCAI/CDMRI (China 2019): Apresentação de trabalho.

BRAINN (Campinas 2017, 2019 e 2020): Apresentação de trabalho.

Winter School on Brain Connectomics (Itália 2017): Participação como aluno, com

apresentação de trabalho.

Winter School on Brain Connectomics (Itália 2019): Participação como aluno e

como voluntário na organização do evento.

IEEE-SPS Summer School in Biomedical Imaging (Colômbia 2023): Participação

como aluno, com apresentação de trabalho.
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Trabalhos em colaboração com outros pesquisadores (co-autor):

(PHELLAN et al., 2019) Automatic detection of age- and sex-related differences in

human brain morphology. ISMRM 27th ANNUAL MEETING & EXHIBITION.

(CRUCIANI et al., 2021a) Explainable 3D-CNN for Multiple Sclerosis Patients Stra-

tification. International Conference on Pattern Recognition. 2021.

(RODRIGUES et al., 2021) Volumetric segmentation of the corpus callosum: trai-

ning a deep learning model on diffusion MRI. SPIE Medical Imaging 2021: Interna-

tional Symposium on Medical Information Processing and Analysis.

(CRUCIANI et al., 2021b) Interpretable deep learning as a means for decrypting di-

sease signature in multiple sclerosis. Journal of Neural Engineering. 2021, v.18, n.4.

(CARMO et al., 2021) Rapidly deploying a COVID-19 decision support system in one

of the largest Brazilian hospitals. Health Informatics Journal. 2021 v.27, n.3.

(CRUCIANI et al., 2023) Explainable deep learning for decrypting disease signatures

in multiple sclerosis. Explainable Deep Learning AI. 2023. p. 97–123.

(CARMO et al., 2023) Automated computed tomography and magnetic resonance

imaging segmentation using deep learning a beginner’s guide. arXiv preprint ar-

Xiv:2304.05901, 2023

(JULIO et al., 2023) Microstructural Changes in the Corpus Callosum in Systemic

Lupus Erythematous. Cells, MDPI, v.12, n.3, p. 355.
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Supplementary Materials: Thalamus Manual Segmentation
Protocol

Gustavo Retuci Pinheiro1*, Lorenza Brusini2, Diedre Carmo 1, Renata Prôa1,3, Thays Abreu1, Simone Appenzeller4,
Gloria Menegaz2, and Leticia Rittner1

1. Introduction

This document is supplementary material to the article "Thalamus Segmentation Using
Deep Learning with Diffusion MRI Data: An Open Benchmark". It describes a thalamus
segmentation protocol. The protocol considers both T1w and diffusion images, thus, taking
advantage of diffusion properties of the brain tissue to distinguish the structures. In
particular, the diffusion is considered through the FA (Fractional Anisotropy), however,
other diffusion indices could be used and even combined.

For the protocol to work properly, the images from different MRI sequences must
be aligned. If the acquisition sequences do not deliver the images in the same space, the
alignment could be done by registering the images. Some popular tools for this task are
the DIPY [1] and FSL-FLIRT [2]. In this tutorial, we used the ITK-SNAP [3] as a tool to
draw the structures, but any other tool that has the option of opening multiple images
simultaneously and drawing over them could be used for this purpose. For standardization,
the left and right thalamus were assigned as label 10 and 49, respectively, following the
look up table employed for FreeSurfer [4] and FSL.

Besides using diffusion combined with T1 to enhance the thalamus borders, another
key element of this protocol is the use of multiple views to help the specialist to decide the
level of contrast belonging to the thalamus.

2. Procedure

• Step�1:�Load�the�images�T1w�(Fig.�S1)�and�FA�(Fig.�S2)�overlaying�them�with�50%�

transparency (Fig. S3). We can clearly see, for example, that where the thalamus
neighbors the internal capsule the contrast in the T1w image is very dim, but it is clear
in the FA image. When the two images are combined, the contrast is enhanced for the
whole thalamus border.

• Step 2: Using the axial view, draw the borders of the thalamus in the slices where the
borders are the easiest to identify (Figs. S4 and S5). The following landmarks were
taken into consideration following the publication by [5]:

– Medial border: the upper part of the lateral wall of the third ventricle and by the
middle commissure that connects both thalami;

– Lateral border: genu and the posterior limb of the internal capsule;
– Anterior border: anterior commissure;
– Posterior border: atrium of the lateral ventricle or the tail of the hippocampus, or

both structures;
– Superior border: lateral ventricles in anterior slices and the fornix in posterior

slices.
– Inferior border: zona incerta and the internal capsule.

This procedure should be done for at least one slice at the top of the thalamus, one
in the mid-axial slice, and one near the bottom of the structure. For each segmented
slice, the projection of the partial segmentation should appear on the other views,
helping on the definition on what contrast levels should be considered as the borders.
Conventionally, use the label 49 for the left thalamus.

• Step 3: With some slice defined on the axial view, the threshold of the thalamus
borders on the sagittal view is considerably easier to spot, thus, the borders can now
be drawn. With at least one slice drawn on the sagittal view, it is possible to proceed
to the coronal view (Fig. S6).
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