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Resumo—Neuropatias periféricas sdo alteracées motoras e
cognitivas em nervos que carecem de um diagnostico rapido
e eficiente para tratamento. Métodos de morfometria sao nor-
malmente utilizados para comparacio de nervos saudaveis e
patologicos, fazendo uso de anilise de imagem para identificar,
quantificar e extrair as caracteristicas de comparacao. O objetivo
do presente trabalho foi desenvolver uma técnica totalmente
automatizada para extrair e medir as caracteristicas de axonios
(especialmente o parametro G-ratio) presentes em imagens de
cortes transversais do nervo ciatico. Dessa forma, foi apresentado
o algoritmo ADA utilizando uma rede Perceptron de Muiltiplas
Camadas (PMC) para classificar os objetos segmentados da
imagem (N = 429 axonios) e o Coédigo de Cadeia Diferencial
de Freeman para separar os axonios. Os resultados dos G-ratios
obtidos foram similares quando comparado com morfometria
semiautomatica (software Albeit) mostrando um erro absoluto
médio de 1,85% e erro absoluto maximo de 2,80% (menor valor
na literatura). A accuracy do ADA situou-se entre 80-86%.

I. INTRODUCAO

No sistema nervoso periférico sdo as células de Schwann
as responsdveis pela producdo de mielina e, por isso, quando
ocorre um dano num nervo periférico pode haver degeneracao
de axoOnios e em consequéncia desmielinizacdo. Porém em
algumas situagdes pode ocorrer remielinizagdo. Ambos o0s
processos levam a alterag¢@o da espessura da bainha de mielina
(responsavel pelo aumento da velocidade na condugdo dos
impulsos nervosos), o que conduz muitas vezes a alteracdes
na conducdo dos impulsos nervosos, que se traduzem em
alteracGes motoras e cognitivas (neuropatia periférica) [1].

Os métodos morfométricos sdo ferramentas importantes
e uteis no estudo deste tipo de patologias. A andlise de
imagens foca-se essencialmente na contagem de axdnios, no
seu perimetro, didmetro e no G-ratio, considerado por muitos
investigadores o pardmetro mais importante. O G-ratio define-
se como a razdo entre o didmetro interior e o didmetro exterior
do axdnio. O valor do G-ratio varia de axOnio para axonio,
envolvendo também a espessura da bainha de mielina, dai a
sua importancia para avaliar nervos sauddveis e patoldgicos

[2].
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A contagem e a morfometria dos axonios podem ser re-
alizadas por softwares semiautomaticos ou automaticos. Nos
semiautomdticos o especialista segmenta os axénios manual-
mente e o software extrai os pardmetros. J4 no automatico,
a segmentacdo também ocorre via técnicas de processamento
de imagens, o que acarreta menos tempo para diagnodstico [3].
Entretanto, imagens bioldgicas tendem a apresentar formas
irregulares e variaveis. Esse fator denota um desafio maior na
automatizacio de aplicagdes praticas no campo das ciéncias
bioldgicas [4].

Existem diversas estratégias entre 0s processos automaticos
encontrados na literatura, tais como: utilizacio de modela-
mento por femplate, deteccdo de bordas, zonal graph, th-
resholding, Redes Neurais Artificiais (RNA), crescimento de
regides, transformada Hough e sistemas fuzzy combinados
com multi-level gradient watershed [5]. O trabalho em questio
visa combinar RNA e deteccdo de bordas a fim de apresentar
uma nova solug@o robusta de morfometria.

Portanto, é apresentado um Algoritmo de Detec¢do Au-
tomatica (ADA), para interpretacdo de imagens do corte trans-
versal de nervo cidtico. Dessa forma, os objetos presentes nas
imagens sdo classificados em axo6nios ou ruidos por uma RNA
Perceptron de Multiplas Camadas (PMC). Axo6nios agrupados
sdo segmentados usando o cédigo de cadeia diferencial. Em
seguida é extraido didmetro, drea, perimetro de cada axdnio
e calculado o G-ratio equivalente para cada imagem. Os
resultados do ADA foram comparados com os obtidos por
especialista que utilizaram o software semiautomatico Albeit
atingindo valores de accuracy acima de 80%. O G-Ratio
apresentou um erro absoluto médio de 1,85% e erro absoluto
maximo de 2,80%. Além disso, o tempo de processamento
do ADA foi 30 vezes menor que o obtido através do Albeit,
indicando a viabilidade de aplica¢do do algoritmo proposto.

II. MATERIAIS E METODOS

Para o desenvolvimento deste trabalho foram utilizadas qua-
tro amostras de imagens retiradas de nervos cidticos fornecidos
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Figura 1. Fluxograma do ADA. NE: Nimero de Euler que corresponde ao
nimero de objetos agrupados numa imagem menos o nimero de buracos
nesses objetos. PMC: Perceptron de Multiplas camadas, RNA utilizada para
classificac@o de objetos.

pelo Instituto de Biologia Molecular e Celular (IBMC), por
microscopia 6ptica. Pesquisadores do IBMC avaliaram cada
amostra, classificando os ax6nios das mesmas e gerando quatro
ground truth, auxiliados pelo programa semiautomadtico Albeit
[3] As quatro imagens em questdo apresentaram um N de 429
axonios.

O fluxograma do algoritmo ADA desenvolvido € ilustrado
na Figura 1. Observa-se que o objetivo final é o calculo do
G-ratio. Para melhor entendimento, a descricio do mesmo foi
dividida em trés partes: 1) Realce e segmentacdo, no qual é
aplicado um pré-processamento e 0s objetos sdo segmentados
da imagem original, 2) PMC, descricio da RNA utilizada
para classificar objetos em axo6nios ou ruidos e 3) Separagdo
de axonios, método utilizado para posterior classificacdo de
axonios isolados.

A Figura 2 ilustra um exemplo das componentes RGB de
uma imagem amostrada e seus respectivos histogramas. O
contraste e distribuicio homogénia de pixels da componente
verde sdo evidentemente superiores as outras componentes.
Dessa forma, essa componente em nivel de cinza foi extraida
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Figura 2. Componentes Red, Green e Blue, da imagem original amostrada e
seus respectivos histogramas.
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Figura 3. Imagem em nivel de cinza, com aumento de contraste e com
filtragem espacial de sharpening, respectivamente.

para processamento de realce e segmentacao.

1) Realce e Segmentacdo: No realce foram aplicadas trés
operacdes: expansdo linear do histograma, multiplicacdo da
imagem por %! e uma filtragem espacial usando filtro shar-
pening. As duas primeiras operagdes aumentam o contraste
da imagem em nivel de cinza, saturando os pixels de alta
intensidade (Figura 3). O valor de 0,1 indica a intensidade
de saturag@o, que neste caso € baixa, visando preservar a inte-
gridade dos axdnios. A terceira operacdo evidencia contornos
e detalhes da imagem, a fim de evitar agrupamento de axonios.
Tais operacdes apresentam baixo custo computacional [6], que
¢é desejado para rapidez do exame.

A imagem resultante apresentou um histograma clara-
mente bimodal. Esta caracteristica levou a aplicacdo de uma
segmentacdo por histograma, utilizando o método de Otsu
[7] para definicdo do limiar de binarizacdo. Tal método é
amplamente utilizado em imagens bimodais que apresentam
classes de objetos bem definidas [8]. A Figura 4 ilustra o
resultado da binarizacdo e as duas classes identificadas, fundo
preto e axonios brancos.

A Figura 4 também ilustra o Numero de Euler (NE) de
alguns objetos. O NE corresponde ao nidmero de objetos
agrupados numa imagem menos o nimero de buracos nesses
objetos [9]. Conforme o fluxograma apresentado, objetos com
NE maior que zero foram classificados como ruido visto que
ndo apresentam nenhum buraco e, portanto, ndo sdo axonios
ou sdo axoOnios incompletos (Figura 4).

2) Perceptron de Multiplas Camadas (PMC): A RNA PMC
foi escolhida para classificacdo dos objetos em axonios (1)
ou ndo axonios (0) devido a sua capacidade de aprender
por meio de exemplos. Além disso, sua eficicia e aplicabi-



Figura 4. Imagem binarizada e o nimero de Euler de alguns objetos.

lidade sdo comprovadas pelos diversos casos de sucesso ja
apresentados [10]. Visto que a classificacdo dos objetos &
conhecida previamente (dados do IBMC), o treinamento da
RNA foi supervisionado. Para tanto, foi escolhido o algoritmo
backpropagation com momentum () e taxa de aprendizado
(n) adaptativa [11].

Os parametros iniciais definidos para treinamento foram: 7
igual a 0,1 com taxa de incremento de 1,05 e decremento
de 0,7, 6 igual a 0,9 e valor minimo de gradiente igual
a 0,01. A funcdo Tangente Hiperbdlica (TH) foi escolhida
como fungdo de transferéncia da camada oculta e a degrau
da camada de saida. A fun¢@o TH foi escolhida por acelerar a
convergéncia do algoritmo de treinamento da RNA e também
por ser bastante utilizada em problemas de classificagdo [12].
Ja a funcdo degrau foi escolhida devido a classificacdo ser
booleana, sendo a saida 1 correspondente a um axonio e 0 a
um ruido. O valor de limiar utilizado nessa funcdo foi de 0,7
(Figura 5).

As caracteristicas extraidas dos objetos como pardmetro de
entrada da PMC foram: 4rea do objeto (A), NE, perimetro (p)
e Razao de Circularidade (RC) (eq. 1) [4],
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Sendo assim, a camada de entrada da PMC consiste em
4 neur6nios um para cada caracteristica. J4 a camada de
saida apresentou apenas 1 neurdnio representando a resposta
booleana. Por fim, a camada oculta consistiu em 3 neurdnios,
obedecendo o critério descrito por Eberhart et al. [13]. A
Figura 5 ilustra a PMC construida. Para o treinamento da rede
foram selecionados de forma aleatéria 228 objetos (50%) da
amostra total.

3) Separagdo de axoénios: A estratégia utilizada para sepa-
rar grupos de axdnios foi utilizar o cddigo de cadeia diferencial
para encontrar pontos de inflexdo, agrupd-los e segmentar a
imagem. Primeiramente foi calculado o cddigo de cadeia (Fig.
6.a) e o codigo de cadeia diferencial (Figura 6.b) de Freeman
[6], usando um deslocamento de dez posigdes. Em seguida
foram identificados pontos de inflexdo (2 ao 6) no cédigo de
cadeia diferencial (Figura 6.c).
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Figura 5. Arquitetura da RNA PMC adotada.

Diversos pontos de inflexdo foram identificados na imagem.
Entdo, o objetivo era identificar pares de pontos que, quando
tracada uma reta entre eles, separassem os axonios. Para tanto,
foi calculada a Distancia Euclidiana (DE) e de a de Fronteira
(DF) entre cada ponto e os demais. A DF corresponde a
quantidade de pixels entre os dois pontos seguindo o contorno.
Baixos valores de DF indicam que os pontos estdo préximos
com relacdo ao contorno e, portanto, nfo atingiram sequer o
perimetro de um axonio.

Os pares de pontos foram considerados vélidos caso DE
< 40 e DF > 100. Dessa forma, apenas pontos proximos em
distancia e afastados ao longo da fronteira eram agrupados. Em
casos com mais de um candidato para o par fosse encontrado,
o com menor DE era selecionado.

4) Extracdo de caracteristicas: Para cada axdnio classifi-
cado foi computado uma madscara interna e uma externa. A
mdscara externa correspondeu a imagem bindria do axdnio
preenchida (Figura 7.b) e a interna ao produto da mdascara
externa com o complemento da imagem do axdnio (Figura
7.c).

O célculo do G-ratio (GR) corresponde a média da razdo
entre o didmetro interno D;,, obtido pela mdscara interna, e
o externo D.,, pela mascara externa, de todos os axdnios (eq.
2) [14].
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Ha diversas formas de se calcular o didametro de uma estru-
tura. Como os axdnios nem sempre apresentam a forma cir-
cular, os didmetros foram calculados em fung¢do do perimetro
D, e da drea D,, conforme mostra as equagdes 3 e 4, sendo
o didmetro final a média dos dois (eq. 5) [14].

GR =

Dp == 3)



Figura 6. Agrupamento de axdnios. a) Cédigo de cadeia, b) Cddigo de cadeia
diferencial, ¢) Pontos de inflexdo, d) 6 Axo6nios separados.

Figura 7. a) Axonio classificado, b) méscara externa, ¢) mdscara interna
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III. RESULTADOS

D= (5)

As condicdes de parada atribuidas a PMC apresentada
previamente foram o nimero méaximo de épocas igual a 1000
e gradiente minimo igual a 0,01. Na época 80 o gradiente
minimo foi alcancado e o treinamento apresentou uma taxa
de acerto de 93%.

Para avaliar a segmentacdo e a classificacdo das estruturas
calculadas pelo ADA, foi efetuada uma comparacdo entre as
madscaras obtidas com seus respectivos ground truth (Figura 8).
Dessa forma, foi possivel calcular o nimero de: Verdadeiros
Positivos (VP); Verdadeiros Negativos (VN); Falsos Positivos
(FP); Falsos Negativos (FN). Os resultados dessa avaliacdo
estdo apresentados na Tabela L.

Na Tabela II estdo apresentados os valores G-ratio para
diferentes nervos do Sistema Nervoso Central (SNC) e do

Figura 8.

Exemplo de segmentagdo efectuada pelo ADA (esquerda) e o
respectivo ground truth (direita).

Tabela I
DESEMPENHO DO ADA NAS RESPECTIVAS IMAGENS.

Imagem 1  Imagem 2  Imagem 3  Imagem 4

VP 93 84 108 66

VN 40 50 40 50

FP 15 19 31 13

FN 6 7 6 9
Accuracy 0,86 0,84 0,80 0,84
Sensitivity 0,94 0,92 0,95 0,88
Specificity 0,73 0,72 0,56 0,79
Precision 0,86 0,82 0,78 0,84
F-measure 0,90 0,87 0,85 0,86

Sistema Nervoso Periférico (SNP). A faixa de valores do nervo
cidtico corresponde a 0,55 — 0,68, portanto, espera-se que oS
valores de G-ratio calculados estejam nessa faixa [2].

As medidas morfométricas da segmentagdo automadtica
foram igualmente comparadas as medidas obtidas para o
ground thruth. Na Tabela III estd exposta esta comparacgao,
verificando-se um erro absoluto médio de 1,85% e um erro
absoluto maximo de 2,80%. Tal medida de erro foi adotada a
fim de comparar com os trabalhos [14] e [3] (Tabela IV). Além
disso, a segmentacdo semiautomadtica apresentou um tempo
médio de processamento de 20 minutos [3] enquanto que a
segmentacdo efetuada pelo algoritmo proposto apresentou um
tempo médio de processamento de 34 segundos.

IV. DISCUSSAO

A estratégia apresentada no trabalho em questido, compondo
o algoritmo ADA desenvolvido, baseou-se em técnicas concei-
tuadas e consolidadas na literatura. Tais técnicas apresentam
baixo custo computacional [6], o que permitiu um rapido
processamento (Tabela III). Dessa forma, o ADA atingiu
um tempo de processamento 30 vezes menor que o método
semiautomaético.

A RNA PMC escolhida atendeu bem os requisitos apresen-
tados, convergindo apds 80 épocas com taxa de acerto de 93%.
Os altos valores de accuracy (> 80%) apresentados na Tabela
I mostram que a classificacdo foi satisfatdria.

A Tabela IV compara os erros absolutos do ADA com
os trabalhos [3] e [14]. Tais trabalhos foram escolhidos



Tabela 11
VALORES OTIMOS DO G-ratio PARA DIFERENTES NERVOS DO SNC E SNP
[2].

G-Ratio

Corpus Callosum 0,75-0,81
Spinal Cord 0,79
Optic Nerve 0,81

SNC  Superior Cerebellar Peduncle  0,76-0,81

Anterior Commissure 0,72-0,79
Internal Capsule 0,78
Brainstem 0,81

Sciatic 0,55-0,68

Sural 0,47-0,6
Saphenous 0,61
Hypoglossal 0,69
Facial 0,69
Splanchic 0,78
SNP Vagal 0.73
Glossopharyngeal 0,78
Oculomotor 0,8

Tibial 0,69-0,76
Trochlear 0,71

Phrenic 0,54-0,59

Tabela III

COMPARAGAO ENTRE VALORES DE G-ratio PARA O ground truth E A
SEGEMENTAGCAO AUTOMATICA.

Img.1 Img.2 Img.3 Img. 4
Medida automatica 0,659 0,638 0,670 0,677
Medida semiautomatica 0,657 0,658 0,642 0,701
Erro absoluto (%) 0,20 2,00 2,80 2,40
Erro absoluto médio (desvio) (%) 1,85 (1,15)
Tempo de Processamento 31s 33s 43 s 28 s
Tabela IV
COMPARA(;/N\O ENTRE ERROS ABSOLUTOS DO ADA E DE TRABALHOS
SEMELHANTES
ADA  Rodrigues, et al. [14]  Dias [3]
Média erro absoluto (%) 1,85 1,80 1,9
Desvio erro absoluto (%) 1,15 1,31 1,08
Erro absoluto Maximo (%) 2,80 3,60 3,10

por apresentar comparagdo direta entre medida automadtica e
semiautomdtica (ou manual) do G-ratio. Verificou-se que o
ADA e os demais trabalhos tiveram valor de média e desvio-
padrdo do erro absoluto bastante proximos. Entretanto, o erro
absoluto maximo do ADA foi o menor entre eles. Tal erro pode
influenciar diretamente no diagnéstico do nervo analisado,
devendo ser, portanto, evitado a0 maximo.

As quatro caracteristicas escolhidas como entradas atende-
ram adequadamente a problemdtica em questdo. RNA com
grande quantidade de neurdnios na primeira camada tendem a
sofrer o problema conhecido como “curse of dimensionality”
[5]. Quanto maior o nimero de entradas mais disperso sdo os
dados, dificultando na classificagdo.

Apesar das irregularidades observadas na morfologia dos
axonios processados, o ADA apresentou resultados satis-
fatérios, quando comparado com medicdes realizadas por

especialistas. Os quatro G-ratio calculados encontram-se na
faixa correspondente a classificacdo de nervo cidtico conforme
mostra a Tabela II.

As medidas de accuracy e erro absoluto sdo medidas
padrdes que possibilitam a comparacdo com outras técnicas
automaticas. Tal comparacdo de performance devera ser feita
em progressos futuros, processando banco de dados equiva-
lentes para comparagdes mais pontuais. Além disso, espera-
se testar o algoritmo desenvolvidos com maior nimero de
amostras.

V. CONCLUSAO

O ADA desenvolvido apresentou valor de accuracy entre os
80% e 86% comparando com o ground truth. Além disso, o
G-ratio calculado aproximou-se consideravelmente do obtido
de forma semiautomatica com erro absoluto médio de 1,85%
e erro absoluto maximo de 2,80% O tempo de processamento
médio foi de 34 segundos para o ADA e 20 minutos para a
segmentacdo semiautomatica.

A combinagdo da classificagdo de axo6nios por meio de uma
RNA PMC e da segmentacdo, utilizando o cédigo de cadeia
diferencial, mostrou-se satisfatéria como solug@o alternativa
da problemdtica em questdo. O erro absoluto maximo obtido
foi o menor entre os trabalhos comparados da literatura.

A base de dados usada neste trabalho apresenta um tamanho
reduzido quando comparada a outras alternativas encontradas
na literatura [5]. Entretanto, justifica-se como uma proposta
inicial para avaliar o algoritmo implementado. Em trabalhos
futuros, pretende-se compara-lo com as outras técnicas exis-
tentes e bases de dados mais extensas.
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