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Abstract— Alzheimer’s disease is the most common cause of dementia, yet hard to diagnose precisely without

invasive techniques, particularly at the onset of the disease. This work approaches image analysis and classi-
fication of synthetic multispectral images composed by diffusion-weighted magnetic resonance (MR) cerebral
volumes for the evaluation of cerebrospinal fluid area and its correlation with the advance of Alzheimer’s disease.
A clinical 1.5 T MR imaging system was used to acquire all images presented. The classification methods are
based on multilayer perceptrons and radial basis functions networks classifiers. We assume the classes of interest
can be separated by hyperquadrics. Therefore, a 2-degree polynomial network is used to classify the original
volumes, generating the ground truth volume. The classification results are used to improve the usual analysis
of the apparent diffusion coefficient map.

Keywords— Alzheimer’s disease, Magnetic resonance imaging, Multispectral analysis, Neural networks-based
classifiers, Radial basis functions networks

Resumo— A doenga de Alzheimer é a causa mais comum de deméncia, ainda dificil de dianosticar com precisao
sem o uso de técnicas invasivas, particularmente no comeco da doenca. Este trabalho aborda classificagdo e
analise de imagens sintéticas multiespectrais compostas por volumes cerebrais de ressoniancia magnética (RM)
ponderados em difusao para avaliacdo da area de fluido cérebro-espinal e sua correlacdo com o avango da doenga de
Alzheimer. Um sistema de imagens de RM de 1,5 T foi utilizado para adquirir todas as imagens apresentadas. Os
métodos de classificacdo sdo baseados em perceptrons multicamadas e classificadores de redes de funcao de base
radial. Assume-se que as classes de interesse podem ser separadas por hiperquéddricas. Uma rede polinomial de
grau 2 é utilizada para classificar os volumes originais, gerando um volume verdade. Os resultados de classificagao

sao utilizados para melhorar a andlise usual pelo mapa de coeficientes de difusdo aparentes.

Palavras-chave— Doenga de Alzheimer, Imagens de ressonéncia magnética, Analise multiespectral, Classifi-
cadores baseados em redes neurais, Redes de fungao de base radial

1 Introdugao

A doenca de Alzheimer é a maior causa de
demeéncia, tanto no grupo etario senil quanto no
pré-senil, observando-se seu aumento gradual a
medida em que o individuo envelhece. As prin-
cipais manifestacoes da doenga compreendem o
comprometimento cognitivo com gradual perda
de memoria, além de sintomas psicolégicos, neu-
rolégicos e comportamentais que indicam declinio
nas atividades da vida didria como um todo. O
mal de Alzheimer é caracterizado pela reducao da
matéria cinzenta e pelo aumento dos sulcos. A
matéria cinzenta é responsavel pela memoria e sua
reducao explica a perda gradual de meméria no in-
dividuo senil afetado por esta doenca. Entretanto,
também a matéria branca é afetada, apesar de ser
desconhecida a relagao entre a doenga e a matéria
branca (Friman et al., 2006).

A aquisicao de imagens de ressonancia
magnética ponderadas em difusao possibilita a vi-
sualizagao da dilatacao dos cornos temporais dos
ventriculos laterais, além de realgar o aumento dos
sulcos, que estao relacionados com o avanco da
doenca de Alzheimer (Haacke et al., 1999). As-
sim, a medi¢do volumétrica de estruturas cere-
brais é de grande importancia para o diagndstico
e a avaliagao do progresso de doengas como o mal
de Alzheimer (Ewers et al., 2006), em especial a
medicao das areas ocupadas pelos sulcos e pelos
ventriculos laterais, pois estas medidas permitem
a adicao de informagao quantitativa a informagao
qualitativa expressa pelas imagens de ressonancia
magnética ponderadas em difusao.

A avaliagao do progresso da doenca de Alzhei-
mer por meio da andalise de imagens de ressonancia
magnética ponderadas em difusao é feita a par-
tir da aquisicdo de no minimo trés imagens de



cada fatia de interesse, onde cada uma dessas ima-
gens é adquirida usando a seqiiéncia eco de spin
Stejskal-Tanner, com expoentes de difusao dife-
rentes, sendo um deles igual a 0 s/mm?, ou seja,
uma das trés imagens é uma imagem ponderada
em Ty (Haacke et al., 1999). Utilizando essas trés
imagens assim adquiridas, é montada uma quarta
imagem, o mapa ADC, ou mapa de coeficientes
de difusao aparente (Apparent Diffusion Coeffici-
ent Map), onde cada pixel corresponde ao coefici-
ente de difusao aparente do voxel correspondente.
Quanto maior o brilho do pixel no mapa ADC,
maior o coeficiente de difusdo aparente (Haacke
et al., 1999).

Este trabalho propoe uma nova abordagem
para avaliagdo do progresso da doenga de Alzhei-
mer: uma vez que o mapa ADC usualmente apre-
senta pixels com intensidades nao nulas em regioes
nao ocupadas pela amostra, uma certa incerteza
também pode ser levantada quanto aos coefici-
entes de difusao do interior da amostra, sendo
sensivel & presenca de ruidos nas imagens (Haacke
et al., 1999). Assim, neste estudo de caso, as ima-
gens sao utilizadas na composicao de uma tnica
imagem multiespectral, onde cada uma das ima-
gens ponderadas em difusdo se comporta como
uma banda espectral de uma imagem multiespec-
tral sintética. A imagem multiespectral sintética
assim montada é entao classificada utilizando dois
métodos: as redes neurais perceptrons multicama-
das (MLP) e as redes de funcao de base radial.

2 Materiais e Métodos

2.1 Imagens Ponderadas em Difusio e Mapas
ADC

As imagens de ressonancia magnética (RM) pon-
deradas em difusao foram obtidas a partir do
banco de imagens clinicas do Laboratoério de Ima-
gens de Ressonancia Magnética do Departamento
de Fisica da Universidade Federal de Pernambuco.
O banco é composto de imagens clinicas reais ob-
tidas por um tomégrafo clinico de RM de 1,5 T.

Neste trabalho foram utilizadas 80 imagens
de ressonancia magnética axiais ponderadas em
difusao, ou seja, 4 volumes cerebrais de 20 fatias
axiais cada, sendo um desses volumes composto
por mapas ADC, correspondentes a um paciente
do sexo masculino, de 70 anos de idade, portador
da doenca de Alzheimer. Para realizar o treina-
mento foi escolhida a fatia 13 de cada amostra
volumétrica de 20 fatias, dado que essa fatia mos-
tra os cornos temporais dos ventriculos laterais, o
que permite uma avaliagdo mais clara por parte
do especialista e facilita a correlagdo entre os da-
dos gerados pela ferramenta computacional e o co-
nhecimento a priori do especialista. Além disso, a
fatia 13 apresenta artefatos fora da regiao cranial
em quantidade consideravel.

Figura 1: Volume ponderado em difusao com ex-
poente de difusdo 0 s/mm?

Figura 2: Volume ponderado em difusdo com ex-
poente de difusdo 500 s/mm?

Figura 3: Volume ponderado em difusdo com ex-
poente de difusdo 1000 s/mm?



Pode-se considerar imagens como fungoes ma-
temdticas, onde seu dominio é uma regiao do
plano dos inteiros, a grade, e seu contradominio
é o conjunto dos valores possiveis de serem assu-
midos pelos pizels correspondentes a cada posigao
da grade.

Seja f; : S — W o conjunto das imagens de
RM ponderadas em difusdo, onde 1 < i < 3,
S C Z? é a grade da imagem f;, onde W C R
¢é seu contradominio. Cada imagem multiespec-
tral sintética f : S — W? integrante do volume
multiespectral a ser classificado é composta pelas
3 imagens de RM ponderadas em difusao obtidas
dos volumes mostrados nas figuras 1, 2 e 3, sendo
dada por:

fla) = (fi(w), fo(u), f(u)", (1)

onde u € S é a posigdo do pizel na imagem f,
e f1, fo e f3 sao as imagens de RM de difusao.
Considerando que cada pizel f;(u) é aproximada-
mente proporcional ao sinal do voxel correspon-
dente como segue (Castano-Moraga et al., 2006):

fi(u) = Kp(u)eTe/T2(w) =biDi(u) @)

onde D;(u) é o coeficiente de difusao de spin asso-
ciado ao vozel da posi¢cao u, medido apéds o i-ésimo
experimento; p(u) é a densidade de spins nucleares
no referido vozel; K é uma constante de proporci-
onalidade; T(u) é o tempo de relaxacao transver-
sal no vozel; T é o tempo de eco e b; é o expoente
de difusdo, dado por (Haacke et al., 1999):

b; = 72G12T:ESJ/37 (3)

onde v ¢é a constante giromagnética e G; é o gradi-
ente aplicado no i-ésimo experimento. As figuras
1, 2 e 3 mostram os volumes de imagens pondera-
das em difusao com expoentes de difusao 0 s/mm?,
500 s/mm? e 1000 s/mm?, respectivamente.

A anilise de imagens de RM ponderadas em
difusao é usualmente realizada através dos ma-
pas ADC, fipc : S — W, calculados como segue
(Basser, 2002):

o () < (B)- @

onde C é uma constante de proporcionalidade.
Considerando n experimentos, pode-se gene-
ralizar a equagao 4 como segue:

S En(fa).

Portanto, o mapa ADC é dado por:

Janc(u) =

~

Janc(u) = CD(u), (6)

onde D(u) é a média amostral das medidas do
coeficiente de difusdo D(u) (Fillard et al., 2006).

Figura 4: Volume composto de mapas ADC cal-
culados a partir das imagens de difusao dos 3 vo-
lumes anteriores

Portanto, os pizels do mapa ADC sao propor-
cionais aos coeficientes de difusao nos vozxels cor-
respondentes. Entretanto, como as imagens sao
adquiridas em diferentes momentos, deve-se con-
siderar a ocorréncia de ruido em todos os expe-
rimentos. Na figura 4 pode-se notar diversos ar-
tefatos devidos & presenca de ruido. Nas regioes
da imagem onde a relagao sinal-ruido é pobre (por
exemplo, s/n ~ 1), o mapa ADC produz artefatos
como conseqiiéncia do célculo do logaritmo (ver
equagoOes 4 e 5). Esses fatores levam a seguinte
conclusao: os pizels do mapa ADC nao necessari-
amente correspondem aos coeficientes de difusao,
uma vez que diversos pizels indicam altas taxas
de difusao em wvozels onde simplesmente nao ha
amostra ou em areas muito sélidas, como a caixa
cranial, por exemplo, como pode ser notado na
figura 4. Essa é a razao pela qual esses mapas
indicam coeficientes de difusao aparentes, e nao
Teais.

Neste trabalho propde-se uma alternativa a
andlise do mapa ADC: a andlise multiespectral do
volume composto pelas imagens f : S — W?3 uti-
lizando métodos baseados em redes neurais.

2.2 Andlise Multiespectral utilizando Redes Neu-
raLs

Seja o universo de classes de interesse () =
{C1,C5,C3}, C representa os coeficientes de di-
fusao associados ao fluido cérebro-espinal; Cj,
matéria branca e cinzenta, uma vez que nao po-
dem ser distinguidas por meio de imagens de di-
fusao, pois seus coeficientes de difusao sao muito
préximos; C3 corresponde ao fundo da imagem.
Para a andlise multiespectral utilizando re-
des neurais, as entradas sao associadas ao vetor
x = (z1,72,23)T, onde z; = fi(u), paral <i < 3.
As saidas da rede representam as classes de inte-
resse e estdo associadas ao vetor y = (1,92, y3)T
onde cada saida corresponde a classe de mesmo
indice. O critério de decisao é baseado no critério

)



de Bayes: a maior saida indica a classes mais
provével (Duda et al., 2001). O conjunto de trei-
namento é construido utilizando conhecimento es-
pecialista durante a selecao das regioes de inte-
resse (Haykin, 1999).

O volume de imagens multiespectrais
sintéticas foi classificado usando os seguintes
métodos:

1. Perceptron multicamadas (MLP): Taxa de
aprendizado inicial 79 = 0,2, erro de treina-
mento € = 0,05, maximo de 1000 iteracoes, 3
entradas, 3 saidas, 2 camadas, 60 neurénios
na camada 1 (Haykin, 1999);

2. Rede de fungao de base radial (RBF): 3 en-
tradas, 2 camadas; camada 1: mapa de k-
médias com 18 neurdnios na camada 1, taxa
de aprendizado inicial 779 = 0,1, maximo de
200 iteragoes; camada 2: 3 saidas, méximo
de 200 iteragoes, taxa de aprendizado inicial
1o = 0,1 (Haykin, 1999).

O perceptron multicamadas foi escolhido para
se avaliar o desempenho da classificacdo multies-
pectral baseada em redes neurais classicas de duas
camadas. O numero de entradas e saidas corres-
ponde ao numero de bandas e de classes de inte-
resse, respectivamente. O erro de treinamento foi
escolhido considerando o maximo ruido estimado
em imagens ponderadas em difusdo. O nimero de
neurénios na camada 1 e a taxa de aprendizado
foram determinados empiricamente.

A rede de funcao de base radial foi escolhida
para avaliar o desempenho da classificagao multi-
espectral baseada em uma estratégia orientada a
problemas locais. O numero de entradas e saidas
corresponde ao numero de bandas e de classes de
interesse, respectivamente. A taxa de aprendizado
foi determinada empiricamente.

Para implementar os métodos utilizados e re-
construir os volumes, foi desenvolvida uma ferra-
menta computacional que recebeu o nome de Anl-
med, construida utilizando a linguagem de pro-
gramacao orientada a objeto Object Pascal no am-
biente de desenvolvimento Delphi 5. A visuali-
zagao dos volumes foi efetuada por meio da fer-
ramenta baseada em Java, ImageJ, desenvolvida
pelo NIH (National Institute of Health, EUA) e do
plugin Volume Viewer.

2.8 Andlise do Mapa ADC wusando Fuzzy C-
Médias

Para comparar os métodos propostos e o mapa
ADC ¢é preciso extrair informagdo quantitativa
e qualitativa do mapa ADC. Isso é possivel
aplicando uma classificaggao monoespectral nao-
supervisionada ao mapa ADC utilizando um
método baseado em agrupamento (Li et al., 2006).
Foi escolhido entdo o fuzzy c-médias (ADC-CM)

Figura 5: Conjunto de treinamento

com 3 entradas, 3 saidas, maximo de 200 iteracoes
e taxa de aprendizado inicial ng = 0, 1.

As 3 entradas sdo associadas ao vetor x =
(21,72, 23)T, onde x; = fipc(u), para 1 < i < 3.
As saidas da rede representam as classes de inte-
resse e estdo associadas ao vetor y = (y1,%2,93)7
onde cada saida corresponde a classe de mesmo
indice. O critério de decisao empregado é o mesmo
da subsegao 2.2: a maior saida indica a classe mais
provavel (Duda et al., 2001). O conjunto de trei-
namento é composto por pirels da imagem fypc
e construido usando conhecimento especialista na
selecao das regides de interesse (Haykin, 1999).

b

3 Resultados

Para avaliar objetivamente os resultados da
classificagao volumétrica, foram utilizados trés
métodos: o indice k, a acurdcia global e a matriz
de confusdo. A avaliacdo subjetiva foi realizada
utilizando conhecimento especialista. As classes
fundo da imagem (C3), matéria branca e cinzenta
(C3) e liquido cérebro-espinal (Cy) foram associa-
das as seguintes cores: preto, cinza e branco, res-
pectivamente. A figura 5 mostra o conjunto de
treinamento montado sobre a fatia 13 do volume
de mapas ADC, enquanto a figura 6 mostra o vo-
lume verdade.

Para a tarefa de classificacao, assume-se que
as classes de interesse sao separaveis por hi-
perquéadricas. Portanto, escolhe-se uma rede po-
linomial para classificar o volume multiespectral
original e gerar um volume verdade. O grau do
polinémio foi empiricamente determinado pelo seu
incremento gradual até que nao houvesse dife-
rencas significativas entre a classificacao presente
e a classificagao imediatamente anterior.

A rede polinomial é uma rede de duas cama-
das: a primeira é uma rede multiplicativa que
gera todos os termos do polindomio de grau 2 a
partir das 3 entradas; a segunda camada consiste
em um perceptron de camada tnica com taxa de
aprendizado inicial 79 = 0, 1 e erro de treinamento



Figura 6: Volume verdade gerado pela classi-
ficagao usando a rede polinomial

e = 0,05, maximo de 200 iteracoes de treina-
mento, responsavel pelo calculo dos coeficientes
do polinémio que modela as fungoes discriminan-
tes de cada classe (Duda et al., 2001). A rede
polinomial é um aproximador polinomial. A taxa
de aprendizado e o erro de treinamento foram de-
terminados empiricamente.

A matriz de confusdo para o universo de clas-
ses de interesse () é uma matriz m x m, T =
[ti jlmxm, onde cada elemento t; ; representa o
numero de objetos pertencentes a classe C; clas-
sificados como Cj, onde Q = {C},Cs,...,Cp}
(Duda et al., 2001).

A acurdcia global ¢ é a razao entre o ntimero
de objetos corretamente classificados e o total de
objetos, definida como segue (Duda et al., 2001):

o Yimati
Dy >y tiy

O indice k é um indice de correlagdo es-
tatistica definido como segue (Duda et al., 2001):

(b = Po (7)

Pv — Pz
K= —=, 8
= (8)
onde
= T ) (] )
- (Z:n:l Z;’;l ti,j)2

A figura 7 mostra o resultado da classificacao
do mapa ADC usando o método fuzzy c-médias.
As figuras 8 e 9 mostram os resultados da clas-
sificacdo do volume de imagens multiespectrais
sintéticas composto pelos volumes das figuras 1,
2 e 3 usando os métodos MLP e RBF, respec-
tivamente. A tabela 1 apresenta o indice k e a
acuracia global ¢, enquanto a tabela 2 mostra os
volumes percentuais Vi, V5 e V3 ocupados pelas
classes de interesse C1, Cy e C3, nesta ordem, bem
como a razao entre o volume de liquido cérebro-
espinal e o volume total de matéria branca e cin-
zenta, denominada simplesmente de razao fluido-
matéria, expressa por V;/Vs.

9)

Figura 7: Classificacao pelo método fuzzy c-
médias usando o mapa ADC

Figura 8: Classificagao pelo perceptron multica-
madas

Figura 9: Classificacao pela rede de fungao de base
radial

Tabela 1: Acurdcia global ¢ (%) e indice k para
os métodos de classificagao

MLP  RBF ADC-CM
6 (%) 88,5420 99,3587 58,1154
K 0,6081  0,9681  0,2495




Tabela 2: Volumes percentuais e razao fluido-
matéria para os métodos de classificagao

MLP RBF ADC-CM PO
Vi (%) 7,607 1,612 18,743 1,607
Vo (%) 11,546 17,187 34,354 17,010
Vs (%) 80,847 81,201 46,903 81,293
Vi/Va 0659 0,094 0546 0,100

4 Discussion and Conclusions

Os resultados da classificagdo multiespectral for-
neceram uma melhor avaliacao, tanto quantita-
tiva quanto qualitativa, dos volumes adquiridos,
tornando possivel a medigao dos volumes de inte-
resse, em especial a razao entre o volume ocupado
pelo liquido cérebro-espinal e o volume ocupado
pelas matérisas branca e cinzenta, correlacionando
essa razao com o avango da doenga de Alzheimer.

Da tabela 1 pode-se notar que a abordagem
multiespectral, com indice x de 0,6081 e 0,9681
para o perceptron multicamadas e para a rede
de fungao radial, respectivamente, é superior a
andlise do mapa ADC pelo método fuzzy c-médias,
com indice x de 0,2495.

Esses resultados sao confirmados quando se
observa os volumes classificados das figuras 8 e 9
e se compara com o volume classificado ADC da
figura 7, onde se pode notar diversas areas fora da
amostra e na caixa cranial marcadas como liquido
cérebro-espinal ou matéria branca ou cinzenta.

A partir dos resultados obtidos fica claro que
o perceptron multicamadas superestimou o volu-
me ocupado pelo liquido cérebro-espinal (ver fi-
gura 8). Quanto este resultado é comparado com
o volume com expoente de difusao 0 (ver figura 1),
pode-se perceber que os ventriculos esquerdo e di-
reito sao separados. Além disso, os sulcos também
foram superestimados, o que poderia levar um es-
pecialista a talvez considerar esse caso de Alzhei-
mer como mais avancado do que realmente é.

A superestimacao dos volumes também pode
ser percebida nos resultados na tabela 2, onde a
razéo fluido-matéria (V4 /V3) é 0,659 para o per-
ceptron multicamadas, da mesma ordem, por-
tanto, do resultado obtido pela classificacdo do
mapa ADC pelo método fuzzy c-médias, com
V1/Va = 0,546, quase 6 vezes a taxa obtida pela
rede de fungao de base radial, com V3 /V5 = 0,094,
muito préxima, portanto, daquela obtida pela
rede polinomial, V;/V, = 0,100. Conseqliente-
mente, a rede RBF pode ser considerada uma boa
estimadora da razao fluido-matéria, enquanto a
rede MLP pode ser descartada.

A classificacdo multiespectral de imagens de
RM ponderadas em difusao fornece uma boa al-
ternativa a analise do mapa ADC, consistindo em
uma ferramenta matematica bastante util para
analisar tanto quantitativa quanto qualitativa-

mente o progresso da doenga de Alzheimer pelo
especialista.
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