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RESUMO

A quantificação de tecidos adiposos e musculares é de grande importância na prática clínica

e auxilia no diagnóstico de doenças como diabetes tipo 2, resistência insulínica e osteo-

artrite. O uso de imagens de tomografia computadorizada (TC) tornou-se indispensável

para a quantificação de tais tecidos e, atualmente, é considerado o padrão ouro na prática

clínica. O imageamento por TC é capaz de produzir resultados com alta acurácia, com

grande contraste de tecidos moles, além de menor custo financeiro e ser mais rápido que

a ressonância magnética. Atualmente, a quantificação de tecidos é realizada manualmente

por um radiologista especializado com a ajuda limitada do computador e, portanto, possui

diversas limitações. Por esse motivo, vários pesquisadores têm voltado seus esforços para o

desenvolvimento de técnicas automáticas de segmentação de tecidos. Embora algumas téc-

nicas automáticas, propostas na literatura, apresentem valores elevados de correlação entre

os resultados das segmentações automáticas e da marcações manuais de especialistas, os re-

sultados foram obtidos usando poucas imagens e, até o momento, nenhuma dessas técnicas

estão disponíveis para a comunidade médica. Nesse contexto, este trabalho de pesquisa tem

como objetivo a criação de uma técnica computacional que permita realizar de maneira au-

tomática a segmentação e quantificação de tecidos da coxa e abdômen em imagens de TC.

Essa técnica combina operações morfológicas, limiarização, um modelo de mistura gaussi-

ana e o uso de uma matriz acumuladora em conjunto com a projeção de linhas digitais para

classificar cada voxel de gordura em relação a sua posição à outros tecidos. Posteriormente

uma avaliação quantitativa foi feita usando 144 imagens de coxas extraídas de 72 exames

de TC da coxa (esquerda e direita) e 15 imagens de TC do abdômen. Todas as imagens

foram manualmente segmentadas por um especialista com o auxílio de um software de edi-

ção de imagens e utilizadas para posterior análise comparativa. Os resultados de precisão

para a obtenção das máscaras que delimitam a coxa e a fáscia e que delimitam o abdômen

e a região visceral são ambos de 0,99 e 0,98, respectivamente. Além disso, o coeficiente de

similaridade de dice para essas as áreas foi próximo a 0,98.

Palavras-chave: tecido adiposo visceral, tecido adiposo subcutâneo, tecido adiposo intermuscular, to-

mografia computadorizada, segmentação automática.



ABSTRACT

The quantification of adipose and muscular tissues is of great importance in clinical prac-

tice and assists in the diagnosis of diseases such as type 2 diabetes, insulin resistance and

osteoarthritis. The use of Computed Tomography (CT) imaging has become indispensable

for the quantification of such tissues and is currently considered the gold standard in cli-

nical practice. CT imaging is able to produce results with high accuracy, with high soft

tissue contrast, lower financial cost and time-wise efficiency when compared to MRI. Cur-

rently, the quantification of tissues is performed manually by a specialized radiologist with

limited help of the computer and therefore has several limitations. For this reason, several

researchers have turned their efforts to the development of automatic techniques of tissue

segmentation. Some automatic techniques presented in the literature show high correlation

values between automatic segmentation results and manual specialist markings, but the re-

sults were obtained using few images and to date none of these techniques are available to

the medical community. In this context, this research aims to create a computational techni-

que that allows automatic segmentation and quantification of thigh and abdomen tissues in

CT images. This technique combines morphological operations, thresholding, a Gaussian

mixture model and the use of an accumulator matrix with the projection of digital lines to

classify each fat voxel in relation to its position to other tissues. Subsequently, a quantita-

tive evaluation was done using 144 thigh images extracted from 72 thighs CT scans (left

and right) and 15 CT images from the abdomen. All images were manually segmented by a

specialist using image editing software and used for further comparative analysis. The pre-

cision results for the masks that delimit the thigh and fascia and that delimit the abdomen

and the visceral region are 0.99 and 0.98, respectively. Also, the coefficient of similarity of

dice for these areas was close to 0.98.

Keywords: visceral adipose tissue, subcutaneous adipose tissue, intermuscular adipose tissue, computed

tomography, automatic segmentation.
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Capítulo 1
INTRODUÇÃO

Este capítulo apresenta o contexto no qual esta pesquisa está inserida, explicando o pro-

blema a ser investigado e as motivações para resolvê-lo, além de servir como introdução ao

conteúdo apresentado nos próximos capítulos.

1.1 Contexto e motivação

O tecido adiposo (TA), por ser capaz de se expandir ao longo da vida, é considerado o

maior órgão endócrino do corpo humano (STEHNO-BITTEL, 2008) e não apenas um depósito

de armazenamento para o excesso de calorias. A distribuição dos tecidos adiposos e muscula-

res no corpo são de central importância para o metabolismo humano e em estudos patológicos

(FISHBEIN et al., 2006; GOODPASTER et al., 1997), os quais têm mostrado que mudanças

na composição do corpo, como o acúmulo de tecido adiposo ou redução de massa magra, pos-

suem um efeito cumulativo com o envelhecimento e doenças crônicas e mediam seu impacto na

função física (FERRUCCI; STUDENSKI, 2009).

O aumento da massa adiposa está diretamente relacionado ao consumo, em excesso, de áci-

dos graxos saturados, os quais são responsáveis pela condição sistêmica de inflamação de baixo

grau e resistência à insulina e à leptina (SARTORI-CINTRA; AIKAWA; CINTRA, 2014). Os

principais tecidos adiposos cujos acúmulos estão relacionados a doenças são o visceral (TAV) e

o intermuscular (TA-Intermuscular), que são encontrados em conjunto com o subcutâneo (TAS)

e o intramuscular (TA-Intramuscular).

No abdômen o acúmulo do TAS e do TAV estão relacionados à obesidade visceral (CHAN

et al., 1994), doenças cardíacas (SHIMOMURA et al., 1996; ORGANIZATION. et al., 1999),

resistência insulínica (CHAN et al., 1994), diabetes tipo 2, síndrome metabólica (GAMI et al.,
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2007) e a doenças relacionadas ao acúmulo de placas nas paredes da artéria (OHSHIMA et al.,

2008). Por outro lado, na coxa o acúmulo do TAS, TA-Intramuscular e TA-Intermuscular estão

relacionados à perda da função de mobilidade (GOODPASTER et al., 2008; ADDISON et al.,

2014) e força (YOSHIDA; MARCUS; LASTAYO, 2012; MANINI et al., 2007), resistência

insulínica (GOODPASTER; THAETE; KELLEY, 2000; GOODPASTER et al., 2003; YIM et

al., 2007) e aumento das chances do desenvolvimento de diabetes tipo 2 (ADDISON et al.,

2014).

O acúmulo excessivo de tecidos adiposos no corpo é chamado de obesidade. Ela pode ser

causada por fatores genéticos e anormalidades metabólicas, como hipotiroidismo, comida em

excesso, falta de exercício físico e estresse, além de ser um dos principais fatores em doenças

crônicas. A obesidade vai além do sobrepeso e, embora existam diversos tipos de obesidade cau-

sadas por diferentes distribuições de gordura pelo corpo, a obesidade abdominal foi relatada pela

Organização Mundial da Saúde1 como uma das que apresentam maior risco (GARROUSTE-

ORGEAS et al., 2004; ST-PIERRE et al., 2002). A projeção é de que em 2025 cerca de 2,3

bilhões de adultos tenham sobrepeso2 e mais de 700 milhões sejam obesos. No Brasil, o cresci-

mento também é ascendente, sendo que atualmente 50% da população é formada por indivíduos

com sobrepeso ou obesos.

Em geral, a quantificação de tecidos é realizada utilizando imagens de tomografia compu-

tadorizada (TC) ou ressonância magnética (RM). Embora o imageamento por RM apresente

maior contraste entre os tecidos adiposos do que a TC (KARAMPINOS et al., 2012; CHEEMA

et al., 2010; WATTJES; KLEY; FISCHER, 2010), o exame de TC é mais rápido, possui me-

nor custo financeiro e é considerado o padrão ouro na prática clínica devido à sua alta acurácia

(KIM et al., 2016). O exame de TC possui um coeficiente de atenuação, que é uma medida

arbitrária criada por Hounsfield (HU) (YOSHIZUMI et al., 1999) para quantificar a atenuação

de feixes de raios X, após estes atravessarem o corpo. Portanto, nesse exame, a representação

de cada tecido é feita na escala de HU e varia de acordo com a sua absorção de fótons de raios

X, permitindo assim, uma avaliação quantitativa e padronizada dos tecidos (YOSHIZUMI et

al., 1999). Neste caso, a absorção da água corresponde ao valor zero da escala.

Atualmente, a segmentação de estruturas anatômicas em imagens de TC para a medição

das quantidades de cada tecido é realizada de maneira semimanual com o auxílio de programas

de edição de imagens (KIM et al., 2016), os quais, em geral, possuem o recurso de janelas de

intensidade pré-definidas para alguns tecidos na escala HU (YOSHIZUMI et al., 1999). Entre-

1http://www.abeso.org.br/atitude-saudavel/mapa-obesidade
2Um indivíduo tem sobrepeso quando o seu índice de massa corporal (IMC) está entre 25 e 29,9 e é considerado

obeso quando seu IMC for maior que 30.
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tanto, a análise semimanual, além de ser um processo demorado e de alto custo financeiro, é

bastante sensível a variações inter e intraobservadores. Neste contexto, métodos automatizados

para a segmentação e quantificação de tecidos em imagens de TC são de amplo interesse clínico

(POSITANO et al., 2009).

1.2 Objetivo

Com base nos relatos anteriores, o principal objetivo deste trabalho de pesquisa foi desen-

volver uma técnica computacional automática para a segmentação e quantificação de tecidos da

coxa e abdômen em imagens de TC.

1.2.1 Objetivos Específicos

Adicionalmente, os seguintes objetivos específicos foram estabelecidos para possibilitar o

desenvolvimento desta pesquisa:

• Pré-processar as imagens para a obtenção das máscaras que delimitam a coxa e o abdô-

men.

• Segmentar as regiões visceral (abdômen) e delimitada pela fáscia (coxa) utilizando a téc-

nica de linhas digitais.

• Quantificar os tecidos adiposos e musculares utilizando limiarizações em HU.

• Validar o método utilizando as marcações manuais de especialistas (ground-truth).

• Avaliar a eficácia do método utilizando métricas estatísticas.

1.3 Organização do trabalho

Este trabalho está dividido em seis capítulos:

• Capítulo 1: São abordadas as informações que buscam contextualizar o leitor no problema

a ser investigado, dando motivação à pesquisa.

• Capítulo 2: Contém informações sobre a formação das imagens de TC e também infor-

mações teóricas sobre as técnicas usadas nesta pesquisa.
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• Capítulo 3: Contém a revisão bibliográfica relacionada às técnicas de segmentação de

imagens de TC e RM do abdômen e da coxa.

• Capítulo 4: Apresenta os materiais e métodos utilizados e desenvolvidos nesta pesquisa.

• Capítulo 5: Contém a apresentação e discussão dos resultados obtidos.

• Capítulo 6: Contém as conclusões, contribuições e ideias para trabalhos futuros.



Capítulo 2
FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Este capítulo apresenta informações complementares sobre o processo de formação e aqui-

sição das imagens de tomografia computadorizada relevantes para o entendimento desta pes-

quisa. Contém também informações e conceitos teóricos sobre as técnicas utilizadas nesta

pesquisa.

2.1 Tomografia Computadorizada

A tomografia computadorizada (TC) é uma modalidade da radiologia reconhecida por seu

alto potencial de diagnósticos. A técnica foi desenvolvida em 1972 por Godfrey Hounsfield

(HOUNSFIELD, 1980) e Cormak (CORMACK, 1980), o que fez com que os dois pesquisa-

dores ganhassem o Prêmio Nobel em Medicina e Fisiologia em 1970 (HENDEE; RITENOUR;

HOFFMANN, 1992). A TC possibilitou investigar detalhes anatômicos do corpo humano via

imagens 3D que não era possível até aquele momento.

A TC é um dos métodos de diagnóstico por imagem que utiliza radiação ionizante produzida

artificialmente para gerar imagens do interior de objetos em forma de cortes (FELIX, 2012).

Suas imagens são produzidas com maior nível de detalhamento que os exames convencionais de

raios X (HENDEE; RITENOUR; HOFFMANN, 1992), e são mais indicadas, principalmente,

quando há necessidade de visualização de vasos sanguíneos e tecidos moles, como o músculo e

gorduras (CARLOS, 2002).

Desde a criação, os tomógrafos passaram por uma grande evolução. No início, a aquisição

dos dados era realizada corte a corte, conhecida como varredura axial, e exigia que o paciente

fosse submetido à altas taxas de radiação. Em 1985, a velocidade de aquisição dos dados teve

um aumento significante com o surgimento da varredura helicoidal, que fazia a aquisição dos
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dados de maneira volumétrica, além de permitir uma menor exposição do paciente à radiação

ionizante (BUSHBERG, 2002).

2.1.1 Princípios físicos

Em termos gerais, a imagem de TC consiste de um processo de representação de um corpo

tridimensional por meio de cortes bidimensionais em uma dada direção usando um mapeamento

linear de atenuação em uma seção do corpo humano. Neste caso, a imagem é representada por

uma matriz bidimensional, em que cada elemento possui um valor de intensidade atrelado a ele,

representado em unidades de Housfield (HU) (CARLOS, 2002).

Um equipamento de TC é composto pelas seguintes partes: gantry (responsável pela aqui-

sição dos dados), mesa de acomodação do usuário, mesa de comando e um computador respon-

sável pelo processamento dos comandos. A formação de uma imagem de TC é dividida em três

etapas: aquisição dos dados, reconstrução matemática e formatação, e apresentação. A Figura

2.1 ilustra um exemplo de aquisição de dados, em que moldura circular refere-se ao gantry, que

é composto por um tubo de raios X e detectores. A aquisição dos dados refere-se ao tipo de

sistema de coleta das informações do paciente. Existem dois principais métodos: a aquisição de

dados slice-by-slice (varredura axial) e a aquisição de dados por volume (varredura helicoidal)

(BUSHBERG, 2002).

Figura 2.1: Ilustração da aquisição dos dados em TC. Extraído de Siemens Healthcare GmbH
(2016).

Na varredura axial os dados são coletados pelo movimento do tubo de raios X e dos detec-

tores utilizando uma única rotação em torno do paciente. Ao terminar a varredura da área, a

movimentação cessa e a mesa movimenta o paciente para uma nova região a ser irradiada, até

que todos os slices desejados tenham sido adquiridos. Na varredura helicoidal, uma parte do

corpo do paciente é exposta a um feixe de raios X no formato de um leque fino e um detector

de fótons que gira ao redor do corpo do paciente como uma hélice. Conforme ocorrem as ro-
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tações, inúmeras imagens do corpo do paciente são tiradas; neste tipo de aquisição, a mesa se

move continuamente até que todas as imagens da região anatômica desejada sejam adquiridas

(CARLOS, 2002).

Para melhor entendimento da aquisição, alguns conceitos serão explicados. Na varredura,

durante o movimento do tubo de raios X e detectores, são emitidos raios paralelos com uma

intensidade e um ângulo ao redor do corpo em uma direção fixa para que os detectores façam a

leitura do sinal. Tais raios são colimados para que seu espalhamento seja reduzido e o tamanho

do campo de incidência dos raios X limitado. Quando um raio atravessa o corpo do paciente, ele

é atenuado - uma parte dos fótons é absorvida, uma parte é espalhada e outra parte é transmitida,

passando pelo corpo e chegando até os detectores. Portanto, no momento em que os detectores

forem fazer a leitura do sinal, e será proporcional ao grau de atenuação (BUSHBERG, 2002).

A cada rotação do tubo com diferentes angulações é obtido um conjunto de perfis de atenuação,

o qual é composto por perfis de atenuação ou transmissão relativa (TR), que é definida por:

TR =
intensidade dos raios da fonte

intensidade dos raios nos detectores
, (2.1)

cujos valores são enviados para o computador e armazenados em dados brutos.

Existem também dois possíveis tipos de feixe de radiação, homogêneo e heterogêneo. No

primeiro, todos os fótons possuem a mesma energia e no segundo, os fótons possuem energias

diferentes. Em sua primeira tentativa de desenvolvimento do feixe, Hounsfield utilizou um

feixe homogêneo com uma fonte de radiação gama, pelo fato de tal fonte satisfazer a lei de

Beer-Lambert, definida por:

I = I0.e−µ.x , (2.2)

em que I corresponde à intensidade transmitida (feixe atenuado), I0 a intensidade original, x a

espessura do objeto, e é constante de Euler e µ refere-se ao coeficiente de atenuação linear em

cm−1 (HENDEE; RITENOUR; HOFFMANN, 1992). Como tratam-se de feixes homogêneos,

bastava apenas resolver a equação 2.2 para encontrar o valor de µ . Porém ao iniciar seus

experimentos, Hounsfield verificou que os os fótons da fonte gama tinham baixa intensidade e

então precisou substituir a fonte gama por um tubo de raios X (SEERAM, 2015).

Devido a equação de Beer-Lambert ser diretamente aplicável somente para feixes homogê-

neos, Housfield propôs aproximações do espalhamento e absorção da radiação para adaptá-la.

Isso foi possível devido aos raios X poderem ser atenuados por meio do efeito fotoelétrico

e espalhados pelo efeito Compton, fazendo com que o coeficiente de atenuação (µ) pudesse

ser representado por µp + µc. O efeito fotoelétrico é dependente da energia do feixe e ocorre

principalmente em tecidos com alto número atômico, como o osso; e o efeito Compton ocorre
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em tecidos moles, cujas diferenças de densidade resultam em diferentes interações Compton.

Porém, mesmo com as adaptações, a equação 2.2 ainda não podia ser aplicada para feixes he-

terogêneos. Housfield propôs então deixar de utilizar as intensidades (I) e utilizar a quantidade

de fótons (N), uma vez que com feixes heterogêneos há uma variação na quantidade de fótons

ao longo do feixe. A nova fórmula foi definida como:

N = N0.e−(µp+µc).x , (2.3)

em que N representa o número de fótons que atravessam o tecido durante a aquisição dos dados

(SEERAM, 2015).

Na segunda etapa a reconstrução é realizada pelo computador utilizando métodos matemá-

ticos que transformam os dados obtidos acima em uma imagem digital. O objetivo da reconstru-

ção é estimar como as absorções dos tecidos são distribuídas ao longo dos raios X (NEWTON,

2016). Embora existam métodos matemáticos para a reconstrução de imagens de TC, como a

retroprojeção filtrada, reconstrução algébrica e projeções em conjuntos convexos, o método da

retroprojeção filtrada é o mais utilizado (CARLOS, 2002); ele propõe a reconstrução da imagem

usando filtragem e convolução, a fim de reduzir a degradação sofrida pela reconstrução usando

um número finito de projeções (SALVADEO, 2013). A imagem final é, então, armazenada na

memória ou em disco.

Na tomografia uma imagem digital é descrita por uma matriz bidimensional, em que cada

elemento (pixel) possui um valor numérico denominado número de TC (nTC), medido em HU,

o qual está relacionado ao coeficiente linear médio de atenuação do elemento do objeto que ele

representa; e ele é definido com base da atenuação da água:

nTC =

(
µtecido−µagua

µagua

)
×K , (2.4)

o que faz com que a mesma tenha nTC igual a zero. Na fórmula, K é um fator de escala, o

qual foi fixado como K = 1000 pois com tal valor, o nTC corresponde a 0,1 da escala total,

aproximando-o das variações mais comuns de atenuação dos tecidos do corpo, além de corres-

ponder à escala de HU (HAAGA; BOLL, 2008).

A escala de HU possui valores que variam entre -1000 e 3095, em que -1000 HU cor-

responde a atenuação do ar, a faixa entre -100 e +100 HU refere-se aos tecidos moles, como

tecidos adiposos e musculares, e valores maiores que 3000 HU correspondem aos ossos densos

(NEWTON, 2016; HENDEE; RITENOUR; HOFFMANN, 1992).

A terceira etapa envolve a apresentação da imagem, em que uma imagem numérica é con-
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vertida para um mapa de cores para que ela possa ser visualizada e o observador consiga en-

tender as diferenças entre tecidos. Em imagens médicas, em geral, são utilizados tons de cinza

ao invés de mapas de cores. Esta fase é produzida por componentes eletrônicos que funcionam

como um conversor de sinal. Os valores que relacionam um nTC com tons de cinza são estabe-

lecidos por uma janela, na qual seus limites inferior e superior irão definir os limites dos nTC’s.

Neste caso, números que estiverem acima do limite superior são mostrados na cor branca e os

abaixo, na cor preta (CARLOS, 2002).

2.2 Segmentação manual

Neste trabalho a segmentação manual das regiões de interesse nas imagens de TC da coxa

e abdômen foram realizadas por um especialista com o auxílio do software ITK-SNAP1. Todas

as marcações foram salvas em disco e usadas para quantificar os diferentes tecidos usando

intervalos pré-definidos na escala de HU, como indicado na Tabela 2.1.

Tipos de Tecido escala HU

TAS e TA-Intermuscular -190 a -30

Muscular 30 a 100

TA-Intramuscular 0 a 29

Tabela 2.1: Intervalos na escala HU referentes à absorção dos tecidos adiposos e musculares.

Para a avaliação da técnica desenvolvida nesta pesquisa para a segmentação de tecidos

nas imagens de TC (coxa e abdômen), somente uma das fatias da imagem, como mostram as

Figuras 2.2, foi anotada pelo especialista. A Figura 2.2a apresenta um exemplo das marcações

realizadas para a coxa (vermelho), região delimitada pela fáscia (amarelo) e região do osso

(verde) e na Figura 2.2b tem-se o delineamento do abdômen (vermelho) e o da região visceral

(amarelo).

Uma importante observação a ser feita é que os tecidos musculares possuem valores de

intensidade muito semelhante aos valores das vísceras (Figura 2.2b), portanto não é possível

quantificar esses tecidos com esse tipo de demarcação. Uma segunda possibilidade seria fazer

essa marcação usando como base a parte interna dos músculos e não a parte externa, como

indicado na Figura. Porém, por ser capaz de quantificar o TAS e TAV com maior facilidade e

boa precisão, uma grande porção dos trabalhos da literatura utilizam essa demarcação (externa).

1http://www.itksnap.org/pmwiki/pmwiki.php
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(a) (b)

Figura 2.2: Contornos manuais delineados pelo especialista. a) coxa; b) abdômen.

2.3 Filtros morfológicos

A morfologia matemática tem como objetivo descrever ou analisar a forma de um objeto

digital. Ela é uma ferramenta utilizada para extrair os componentes de uma imagem, os quais

são úteis para a representação e descrição da forma de um objeto ou região. O princípio da

morfologia digital é embasado no fato de que uma imagem é representada por um conjunto de

pontos (pixels ou voxels) que formam subconjuntos elementares, e esses subconjuntos formam

a estrutura da forma da imagem (DOUGHERTY; LOTUFO, 2003; GONZALEZ; WOODS,

2006).

A análise das imagens é realizada por um modelo morfológico que extrai informações a

partir de transformações morfológicas, utilizando conceitos da teoria dos conjuntos e de álge-

bra booleana (DOUGHERTY; LOTUFO, 2003). A morfologia digital possui duas operações

básicas: a erosão e dilatação, as quais utilizam um elemento estruturante. Os elementos estru-

turantes podem possuir qualquer tamanho e forma, porém, ao trabalhar com imagens, em geral,

os elementos estruturantes são arranjos matriciais retangulares preenchidos com 0 ou 1 e com

origem no centro (GONZALEZ; WOODS, 2006) da matriz.

Com essas duas operações básicas, erosão (	) e dilatação (⊕), é possível criar outras opera-

ções, como fechamento e abertura, que serão definidas a seguir. O objetivo primitivo da erosão
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é diminuir o tamanho do objeto, fazendo com que objetos menores do que o elemento estrutu-

rante sejam eliminados e, dependendo do caso, o objeto pode se dividir em vários outros após a

aplicação do filtro, fazendo com que o número de componentes na imagem aumente. Por outro

lado, o objetivo primitivo da dilatação é aumentar o tamanho do objeto; durante a aplicação

do filtro são preenchidos todos os “buracos” que forem menores que o elemento estruturante,

fazendo com que objetos próximos possam se conectar e diminuindo, assim, o número de com-

ponentes na imagem. As Figuras 2.3b e 2.3c ilustram um exemplo da aplicação dos filtros de

dilatação e erosão.

(a) Imagem original

(b) Dilatação (c) Erosão

(d) Abertura (e) Fechamento

Figura 2.3: Imagem original com aplicação dos filtros de dilatação e erosão; e aplicação das ope-
rações de abertura de fechamento. Extraído de Gonzalez e Woods (2006).

Dois conceitos importantes são necessários para melhor entendimento do funcionamento

dos filtros morfológicos, são eles: fit e hit. Considerando-se uma imagem binária S na qual cada

pixel pode possuir somente os valores 0 ou 1, e um arranjo matricial do elemento estruturante

F com valores 0 e 1, o fit ocorre quando todos os pixels do arranjo matricial com valor 1

sobrepõem-se com uma área na imagem que também contém valores 1 e o hit ocorre quando

qualquer pixel do elemento estruturante com valor 1 se sobrepor a um pixel da imagem também

com valor 1. A Figura 2.4 exemplifica situações de fit e hit.
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Figura 2.4: Os dois quadrados verdes na parte superior da imagem original (S) exemplificam uma
situação de hit com o elemento estruturante ao lado (F). Já o quadrado azul na parte inferior
exemplifica uma situação de fit com o mesmo elemento estruturante (F).

A partir dos conceitos de fit e hit, a erosão e a dilatação podem ser definidas como:

Erosão : (2.5)

g(x,y) =

{
1, se S fit F

0, caso contrário

}
,

Dilatação : (2.6)

g(x,y) =

{
1, se S hit F

0, caso contrário

}
.

Utilizando os conceitos de erosão e dilatação é possível também criar outras operações,

como fechamento e abertura. A operação de fechamento é uma combinação de uma operação

de dilatação seguida de uma operação de erosão (F • S = (F⊕S)	S). A operação é utilizada

para eliminar pequenos buracos e preenchimento de fendas em um contorno. Já a operação de

abertura é uma combinação de erosão seguida de dilatação (F ◦S = (F	S)⊕S), ela geralmente

cria um espaço entre objetos próximos e é utilizada para remover ruídos ou pequenos artefatos,

uma vez que os pontos isolados ou objetos menores que o elemento estruturante são removidos

pela erosão e, na sequência, os objetos recuperam a sua forma pela operação de dilatação. As

Figuras 2.3d e 2.3e ilustram um exemplo da aplicação das operações de abertura de fechamento.
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2.4 Linhas Digitais

Uma linha reta em um plano cartesiano 2D é definida pela equação geral ax+ by+ c = 0,

em que os parâmetros a, b e c são valores reais constantes com a e b diferentes de zero. A partir

da equação geral, é possível obter a equação reduzida:

y = mx+n, (2.7)

em que:

m =−a/b,

n =−c/b,

m é o coeficiente angular da reta, e corresponde à tangente do ângulo de inclinação; n é o

coeficiente linear da reta, e representa o ponto em que a reta corta o eixo y. A partir dos valores

de m e n é possível traçar uma reta e saber quais pontos pertencem a ela (MACHADO, 2012).

Uma imagem 2D é uma representação discreta de uma cena e, portanto, para que seja

possível construir uma linha digital usando uma equação analítica da reta e determinar quais

pixels pertencem a ela, é necessário que a reta seja discretizada. Uma linha digital é composta

por uma sequência de pontos discretos que obedecem a uma regra de linearidade (KLETTE;

ROSENFELD, 2004).

Para discretizar uma reta em uma imagem, o processo padrão é produzido utilizando uma

conexão em uma vizinhança de 4 pixels, de acordo a definição: Uma linha padrão, com os parâ-

metros (a,b,c) ∈ R3, é um conjunto de pontos (x,y) ∈ Z2, chamados de pontos discretizados,

se −ω <= ax+by+ c < ω, em que ω = |a|+|b|
2 e a > 0 ou a = 0 e b > 0 (ŽUNIC, 2006). Ou

seja, uma linha digital padrão, contém todos os pixels que são cortados pela reta, com exceção

do caso em que a mesma corta um vértice; conforme ilustrado na Figura 2.5 - a seta vermelha

indica o vértice “cortado”. Neste caso, pelo menos um dos pixels que compartilham o vértice

não podem pertencer a reta.
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Figura 2.5: Discretização de uma reta em uma matriz de pixels (imagem). A seta em preto simbo-
liza a reta a ser discretizada, os pixels em verde simbolizam os que pertencem à reta discretizada e
a seta em vermelho indica o vértice cortado pela reta.

Nesta pesquisa, as linhas digitais são utilizadas para determinar a localização relativa de

um dado pixel em uma imagem previamente segmentada em três classes; tecido adiposo, tecido

não adiposo e fundo da imagem. Neste caso, para cada pixel P(x,y) classificado como gordura,

N linhas digitais, partindo da posição (x,y), são escaneadas no sentido anti-horário, sendo que

cada linha i possui orientação dada por (2πi/N). O escaneamento é feito com o objetivo de

atribuir um contador para cada pixel, como ilustrado na Figura 2.6. Se o escaneamento para a

i-ésima direção atingir um pixel de intensidade verde (fundo da imagem), então o escaneamento

termina para aquela direção e o contador será incrementado em uma unidade, porém, se atingir

um pixel de intensidade vermelha, então o escaneamento termina para aquela direção e nenhum

valor será atribuído ao contador.

No final do escaneamento de todas as retas, o valor máximo que o contador poderá alcançar

é N, o que irá ocorrer se todas as N retas, partindo de um dado pixel P(x,y), atingirem primeiro

um pixel de intensidade verde. Por outro lado, o mínimo valor que o contador poderá alcançar

é 0, que é o caso de todas as N retas saindo do pixel P(x,y) atingirem primeiro um pixel de

intensidade vermelha.

O objetivo da utilização de linhas digitais é classificar um pixel com base na probabilidade

dele pertencer à máscara da região de interesse, que para o abdômen corresponde à região

visceral e para a coxa à região que é delimitada pela fáscia. Por exemplo, se um pixel não tem

linhas em contato com o fundo da imagem é provável que ele esteja no meio dos músculos ou

vísceras, logo, ele deve pertencer à região de interesse. Por outro lado, se um pixel possuir

várias linhas digitais em contato com o fundo da imagem é mais provável que ele seja um pixel

de gordura subcutânea do que de gordura visceral e, portanto, este pixel deve ser descartado da

região de interesse.
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Figura 2.6: Exemplo da classificação de um pixel utilizando três linhas digitais.

Neste trabalho, as linhas digitais foram projetadas tanto para duas quanto para três dimen-

sões (2D e 3D) para efeito de comparação. Para as projeções em 2D, 16 linhas digitais espaçadas

com 22,5° de angulação no intervalo de [0°; 360°], foram projetadas. Para o caso 3D, 80 linhas

digitais foram projetadas partindo do mesmo ponto referencial que 2D. Neste caso, foram utili-

zados ângulo de azimute de 22.5◦ no intervalo de [0°; 360°] (mesma angulação que em 2D) e

ângulo de elevação de 30◦ no intervalo de [-60°;60°], totalizando 5 elevações. Ou seja, a mesma

quantidade de linhas projetadas em 2D (16 linhas) foram projetadas para a terceira dimensão 5

vezes, totalizando assim, 80 linhas projetadas.

Para o processamento 2D, todas as 16 linhas digitais foram projetadas até que um pixel

de gordura ou fundo da imagem fosse encontrado. No entanto, para o caso 3D, uma limitação

ocorre devido ao reduzido número de fatias das imagens de TC da coxa e do abdômen na terceira

dimensão. Vale ressaltar que, nesta pesquisa, as imagens possuem tamanho de 512×512×10

voxels. Sendo assim, uma imagem com poucas fatias, limita às projeções das linhas digitais no

eixo z, as quais são analisadas até que um voxel de gordura ou fundo da imagem seja encontrado

nesse eixo. Portanto, para contornar a limitação, uma estratégia de espelhamento do eixo z que

objetiva simular mais fatias foi criada. Tais fatias simuladas seguem o mesmo padrão das fatias

já existentes. Assim, quando uma linha digital projetada no eixo z atinge o limite da imagem,

ela é rebatida com a mesma angulação, conforme ilustra o desenho da Figura 2.7. Dessa forma,

é possível utilizar a técnica 3D em imagens de TC com poucas fatias; e para imagens que não

possuem essa limitação, esse procedimento pode ser ignorado.
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Figura 2.7: Procedimento de “espelhamento” das linhas digitais.

2.5 Modelo de Mistura Finita de Gaussianas (MMFG)

Conforme indicado na Tabela 2.1, alguns tecidos nas imagens de TC podem ser reconheci-

dos por valores pré-definidos nas escalas de HU, porém, dependendo de sua proximidade com

outros tecidos, os raios X podem ser atenuados com maior ou menor intensidade, causando uma

diferença na distribuição dos níveis de cinza dos tecidos, os quais seguem uma função massa

de probabilidade (fmp). Sendo assim, para automatizar o processo de segmentação dos tecidos,

tornando-o mais robusto a possíveis variações nas distribuições de probabilidade dos níveis de

cinza, neste trabalho optou-se pelo uso do modelo de mistura finita de gaussianas (MMFG), por

ser amplamente utilizado em problemas de segmentação de imagens médicas (NGUYEN; WU,

2012) para a determinação dos limiares de segmentação.

Um modelo de mistura é um modelo estatístico usado para representar subpopulações (TIT-

TERINGTON; SMITH; MAKOV, 1985). Tecidos diferentes, como gordura, osso e músculos,

podem ser considerados como subpopulações em uma imagem de TC da coxa ou do abdômen.

Uma maneira de distinguir entre as diferentes classes é utilizando a intensidades dos voxels

(FREIRE; FERRARI, 2016). Em um MMFG, subpopulações são estatisticamente descritas pe-

los parâmetros de uma gaussiana, ou seja, pelo vetor de médias e matriz de covariância. Porém,

neste trabalho, o MMFG foi utilizado para representar distribuições de probabilidades unidi-

mensionais, visto que o vetor de características x é composto apenas pelo nível de cinza dos

voxels na imagem.

No MMFG, assume-se que distribuição dos níveis de cinza das imagens pode ser aproxi-

mada por uma soma finita e ponderada de funções gaussianas. Assume-se ainda que a quanti-

dade de classes seja conhecida, o que, neste caso, corresponde ao número dos principais tecidos
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presente nas imagens de TC. Cabe ressaltar que, em alguns casos, um dado tecido pode ser

representado por uma ou mais funções gaussianas. No entanto, nesta pesquisa a relação é de 1

para 1, ou seja, uma gaussiana por tecido.

Uma vez definido o modelo de mistura, o problema passa a ser a estimação dos parâme-

tros das gaussianas (médias e desvios padrão), além das ponderações (pesos) de cada núcleo

gaussiano. Formalmente, um modelo de mistura gaussianas é descrito da seguinte forma:

p(x |ΘΘΘ) =
k

∑
j=1

ω j p(x | θθθ j), (2.8)

em que p(x | θθθ j) indica a densidade condicional de x na classe j dada por

p(x | θθθ j) =
1

σ j
√

2π
exp

[
−1

2

(
x−µ j

σ j

)2
]
, (2.9)

em que θθθ j = (µ j,σ j), representa o conjunto de parâmetros da j-ésima distribuição de pro-

babilidade, com valor de média µ j e desvio padrão σ j. Na Equação 2.8, os valores de ω j

correspondem as ponderações das gaussianas, com ∑
k
j=1 ω j = 1. Logo, o conjunto completo de

parâmetros do MMFG é representado por ΘΘΘ≡
{

ω1, . . . ,ω j,θθθ 1, . . . ,θθθ j
}

.

A estimação dos parâmetros de MMFG é comumente realizada pelo algoritmo Maximiza-

ção da Esperança (Expectation Maximization - EM), que é um processo iterativo para computar

a estimativa por máxima verossimilhança (Maximum Likelihood Estimation - MLE) na presença

de dados não observáveis (DUDA; HART; STORK, 2012; BISHOP, 2006). Resumidamente,

a execução do algoritmo EM ocorre em dois passos: (i) determinação da probabilidade das

amostras x pertencerem a uma das possíveis classes; e (ii) maximização da função de veros-

similhança supondo-se que os dados não observáveis sejam conhecidos (FREIRE; FERRARI,

2016).

Neste trabalho, os valores da Tabela 2.1 são usadas para determinar o número de classes

existentes e também para inicializar os parâmetros do MMFG. A ponderação de cada gaussiana

no MMFG é determinada a partir da contagem (∑tecido) da ocorrência de cada tecido e pos-

teriormente dividindo ∑tecido pela quantidade de voxels da região de interesse (∑tecido /∑total).

Esses valores também são obtidos da Tabela 2.1.

Finalmente, após a estimação dos parâmetros do MMFG, é feito o mapeamento probabi-

lístico entre as intensidades dos voxels da imagem x com o conjunto de rótulos z, dessa forma,

voxels com intensidades semelhantes serão mapeados para um mesmo rótulo (DUDA; HART;

STORK, 2012). Essa classificação usa a regra de decisão Bayesiana de máxima à posteriori
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(Maximum a posteriori - MAP) de acordo com:

P(zi|x) =
p(x | θθθ i)P(zi)

p(x)

zi

≷

z j

P(z j|x) =
p(x | θθθ j)P(z j)

p(x)
, (2.10)

em que i = 1,2, ...,K, j = 1,2, ...,K e i 6= j. Ou seja, o processo de classificação implica em

associar a cada voxel um rótulo de classe cuja probabilidade a posteriori é máxima. O MMFG

e a decisão MAP são usados na etapa de processamento para separar a gordura dos outros tipos

de tecidos.

2.6 Metodologia de análise

O valor Dice (DSC) é uma medida simples e útil para o cálculo de sobreposição espacial

entre dois objetos, que pode ser aplicada a estudos de reprodutibilidade e precisão na segmenta-

ção de imagens (ZOU et al., 2004). Tal medida de sobreposição tem sido amplamente utilizada

para avaliar a robustez de algoritmos de segmentação de imagem (CRUM; CAMARA; HILL,

2006), assim como a utilização do conceito de sobreposições de conjuntos com a utilização de

métricas de precisão e revocação, por não levarem em consideração os acertos de verdadeiros

negativos, os quais seriam ineficazes ao comparar segmentações.

Na análise de resultados, duas imagens binárias, uma obtida da segmentação automática

pelo método proposto e outra manualmente criada por um especialista, serão comparadas. A

partir comparação entre as imagens, serão obtidos os valores de verdadeiro positivos (VP), falso

positivos (FP) e falso negativos (FN), definidos a seguir:

• VP representa a quantidade de verdadeiros positivos, que são os valores nos quais a seg-

mentação automática e manual tiveram intersecção.

• FP a quantidade de falsos positivos, que são os valores nos quais a segmentação automá-

tica não teve intersecção com a segmentação manual.

• FN a quantidade de falsos negativos, que são os valores nos quais a segmentação manual

não teve intersecção com a segmentação automática.

Para a validação da proposta, as métricas do valor médio das medidas de DSC, erro relativo

(ER), precisão, revocação e F1-score serão utilizadas para promover a comparação com a mar-

cação manual.
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2.6.1 DSC

A medida de similaridade de DSC, é uma métrica, cujo valor é diretamente proporcional à

intersecção das regiões marcadas e inversamente proporcional à soma ou união dessas regiões

e produz valores entre 0 e 1. Coeficientes como o DSC se concentram em medir a similaridade,

baseados na contagem das concordâncias (positivas ou negativas), existentes entre os elementos

(ALBUQUERQUE et al., 2016):

DSC=
2VP

2VP+FP+FN
. (2.11)

2.6.2 ER

A métrica é utilizada para a obtenção dos valores classificados erroneamente em relação à

segmentação esperada (TAN; YAN; ZHANG, 2014), e é calculado como:

ER=
FP+FN
VP+FN

. (2.12)

2.6.3 Precisão

A precisão denota a proporção de predições positivas que são realmente positivas (POWERS,

2011), também chamada de valor preditivo positivo (FAWCETT, 2006) e é calculado como:

Precisão=
VP

VP+FP
. (2.13)

2.6.4 Revocação

A medida de revocação é usada para identificar todos os casos classificados como positivos

e que são realmente positivos, por isso também é chamado de taxa de verdadeiros positivos

(FAWCETT, 2006), e é calculada como:

Revocação=
VP

VP+FN
. (2.14)

2.6.5 F1-score

A métrica F1-score corresponde à média harmônica ponderada entre as medidas de pre-

cisão (Subseção 2.6.3) e revocação (Subseção 2.6.4) de um sistema de classificação binária
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(POWERS, 2011). Esse métrica é calculada como:

F1-score=2
(

Precisão.Revocação
Precisão+Revocação

)
. (2.15)

A métrica F1-score é um valor numérico único, capaz de resumir o desempenho de um sistema.

Tal medida produz um valor baixo se tanto a precisão quanto a revocação também tiverem

um valor baixo, fazendo dela uma medida eficaz para se comparar as segmentações obtidas

automaticamente com as segmentações realizadas manualmente.

2.6.6 Regressão

O modelo estatístico de uma regressão linear simples busca obter a reta que melhor se ajusta

a seus dados, ele é criado a partir de n pares de valores de duas variáveis, Xi e Yi, com i=1, 2, 3

. . . , n. Se Y for admitido como uma função linear de X , então pode-se estabelecer uma regressão

linear simples, cujo modelo estatístico é definido por:

Yi = α +βXi +ui, (2.16)

em que α e β são parâmetros correspondentes ao coeficiente linear da reta e ao coeficiente

angular de reta, respectivamente; X é a variável independente, Y é a variável dependente e ui

corresponde ao valor do erro (HOFFMANN et al., 2016).

Para encontrar a linha que melhor se ajusta aos dados, ou seja, a linha que resulta na menor

diferença entre os pontos observados, a soma das diferenças verticais entre os valores previs-

tos pela linha e os dados que foram efetivamente observados é calculada. Porém, visto que

os valores podem ser positivos ou negativos e, portanto, podem se cancelar quando somados,

para contornar tal problema, tais diferenças são elevadas ao quadrado antes de serem somadas.

Usando esses valores, é feita a avaliação do quão bem a linha está se ajustando aos dados; neste

caso, se as diferenças ao quadrado forem grandes, a linha não é considerada representativa,

caso contrário, ela é considerada representativa. Tal técnica é chamada de método dos mínimos

quadrados (FIELD, 2009).

Após determinar a linha que melhor se ajusta aos dados, é feito o cálculo de avaliação do

quão bem os dados observados se relacionam à linha. Para a avaliação, são utilizados três va-

lores, SST , SSR e SSM, sendo que o primeiro corresponde a soma total dos quadrados, que é

obtida pelas diferenças entre os dados observados (Xi) e a média dos valores de Y ; o segundo

corresponde à soma dos quadrados residuais, que é obtida pelas diferenças entre os dados ob-

servados (Xi) e a linha de regressão e por último, o SSM, que corresponde a soma dos quadrados
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do modelo e é obtida pelas diferenças entre o valor médio de Y (SST ) e a linha de regressão

(SSR). A partir dos valores de SST e SSM, é calculado o valor R2, que representa o percentual

de variação dos valores previstos:

R²=
SSM

SST
, (2.17)

Para uma regressão linear simples, a obtenção de coeficiente de correlação de Pearson é

obtido pela raiz quadrada de R2, em que o coeficiente de correlação fornece uma boa estimativa

da aderência do modelo de regressão e R² dá uma boa medida do valor desse relacionamento

(FIELD, 2009).

2.7 Considerações finais

Este capítulo apresentou informações a respeito do processo de formação e aquisição das

imagens de tomografia computadorizada, além de informações e conceitos teóricos sobre as

técnicas utilizadas nesta pesquisa. No capítulo seguinte são apresentados alguns trabalhos pro-

postos na literatura para a segmentação de tecidos da coxa e do abdômen em imagens de resso-

nância magnética e tomografia computadorizada.



Capítulo 3
REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

Este capítulo descreve alguns dos trabalhos propostos na literatura para a segmentação de

tecidos da coxa e abdômen em imagens de ressonância magnética e tomografia computadori-

zada.

3.1 Visão Geral

Visto que o objetivo desta pesquisa é a segmentação e quantificação dos tecidos da coxa

e abdômen em imagens de TC, esta revisão da literatura é organizada de maneira a apresentar

resumidamente as principais pesquisas e resultados obtidos para o caso destas duas regiões

anatômicas.

3.2 Segmentação abdômen

Os principais tecidos adiposos presentes no abdômen são: o tecido adiposo visceral (TAV)

e o tecido adiposo subcutâneo (TAS) que, conjuntamente, formam o tecido adiposo total (TAT).

A obesidade visceral, por ser um fator contribuinte para a resistência insulínica (CHAN et al.,

1994) e doenças cardíacas, é considerado o tipo mais importante de obesidade abdominal.

O TAV é um depósito de gordura encontrado no abdômen e entre as vísceras. O acúmulo em

grandes quantidades deste tecido pode interromper o fluxo de sangue para órgãos abdominais,

como o fígado, diminuindo e atrapalhando suas funções (WAJCHENBERG, 2000). O excesso

da TAV também está relacionado a diabetes tipo 2 e à síndrome metabólica (GAMI et al., 2007),

que por sua vez é um grande fator de risco para doença arterial coronária, além de várias outras

doenças relacionadas ao acúmulo de placas nas paredes da artéria (OHSHIMA et al., 2008).
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Existe uma alta correlação entre o volume de gordura visceral e o desenvolvimento de

doenças cardíacas (SHIMOMURA et al., 1996; ORGANIZATION. et al., 1999), o que torna a

quantificação de tal gordura extremamente importante no diagnóstico dessas doenças. Devido

à medição do TAV ser de difícil realização na prática clínica, existem medidas que buscam

substituir o seu cálculo, como o índice de massa corporal (IMC) e o cálculo da área total de

gordura, porém a acurácia de tais medidas ainda é controvérsia na literatura médica (NEMOTO

et al., 2014).

Além do IMC, que apenas visa substituir o cálculo do volume da TAV, existem também

outras técnicas, como a análise de impedância bioelétrica (AIB) (JACKSON et al., 1988), a RM

e a TC. A técnica de impedância tem sido muito utilizada em diagnósticos de obesidade por

conseguir quantificar o TAV utilizando a capacidade da resposta bioelétrica do corpo, porém

existem poucos relatos de que as medidas obtidas usando esta técnica realmente se correlaci-

onam corretamente com as medidas volumétricas dos tecidos (IDA et al., 2013). A RM pode

ser utilizada para a geração de imagens transversais do abdômen, as quais podem ser subse-

quentemente processadas por algum software de edição de imagens para o cálculo do volume

de TAV. No entanto, o uso clínico da RM para a quantificação dos tecidos é limitado devido ao

seu alto custo financeiro e longo tempo para a aquisição das imagens (KAMEL et al., 1999).

Finalmente, a TC produz imagens capazes de distinguir os tecidos adiposos de outros tecidos

usando os níveis de intensidade de HU, e em alguns casos, utilizando exposição à radiação ioni-

zante, é capaz de produzir imagens nas quais o TAV e TAS podem ser quantificados diretamente

(TOKUNAGA et al., 1983). Apesar de existirem e serem citados métodos capazes de fazer a

quantificação do TAV, a TC é considerada o padrão ouro em testes clínicos devido a sua alta

resolução espacial e bom contraste entre os tecidos, possibilitando, assim, uma alta acurácia na

medição (POSITANO et al., 2009).

3.2.1 Trabalhos Correlatos

Alguns trabalhos foram propostos na literatura para a segmentação e quantificação de TA

em imagens de TC. Pednekar et al. (2005), por exemplo, utilizaram um framework de segmen-

tação de imagens baseado na técnica fuzzy para segmentação e quantificação automática do

TAT abdominal. O framework, inicialmente desenvolvido por Saha e Udupa (2001), captava

elementos disjuntos (uma região que se separou, mas faz parte da mesma estrutura) com base

na sua força de conexão. Posteriormente, o modelo foi adaptado pelos autores com a proposta

de diminuir a restrição da conexão fuzzy e permitir uma segmentação mais global, de maneira

a combinar informações de intensidade e textura com elementos disjuntos locais dentro de uma
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classe de gordura. Tal método foi proposto pois, de acordo com os autores, uma segmentação

baseada em limiares não seria suficientemente robusta. Ao invés de aplicar um limiar global,

o framework adapta o valor de limiar localmente utilizando a distância de Mahalanobis de in-

formações de intensidade (LAWS, 1980) e textura (MANJUNATH; MA, 1996) para medir a

semelhança entre pixels. Uma combinação mais discriminatória de características de textura,

para regiões de objetos específicos, é determinada para a fase de treino. A seguir, é escolhido

um ponto “semente” utilizando a técnica Active Shape Models (ASM) (COOTES et al., 1995)

e, finalmente, são calculadas estatísticas ao redor de cada ponto. Os autores utilizaram 400

imagens de TC extraídas entre a quarta e quinta vértebras lombares (L4-L5) de 80 pacientes (5

imagens para cada um). Para a análise dos resultados, os autores separaram as imagens de 40

pacientes para teste e 40 para treino e validaram o estudo utilizando a comparação dos resulta-

dos obtidos pelo método automático com as marcações manuais realizadas por um especialista

em 20 pacientes. As métricas de acurácia, valores de verdadeiro positivo (VP), verdadeiro

negativo (VN), fração de falso positivo (FFP) (FFP = 100 ·FP/(VP+FN)) e fração de falso

negativo (FFN) (FFN = 100 ·FN/(VP+FN)) foram apresentados graficamente, e os principais

resultados ficaram entre 95−100% de acurácia, 94−99% de verdadeiros positivos, 88−100%

de verdadeiros negativos, 2−10% de FFN e de 3−18% para FFP.

Mais tarde, Bandekar, Naghavi e Kakadiaris (2006) propuseram uma melhoria do trabalho

anterior (Pednekar et al. (2005)), utilizando a mesma técnica, porém com a incorporação da

remoção automática de artefatos relacionados à aquisição e diferenciação automática do TAS

e do TAV. No novo experimento, os autores utilizaram 200 imagens de TC, também extraídas

entre a quarta e quinta vértebras lombares (L4-L5) de 40 pacientes (5 imagens para cada um)

e validaram a técnica comparando os resultados obtidos pelo método automático com as mar-

cações manuais realizadas por um especialista nos 40 pacientes. As métricas utilizadas para os

resultados mantiveram-se as mesmas utilizadas em Pednekar et al. (2005). Para TAS e TAV,

a acurácia foi de 98,28% e 97,66%, respectivamente; a média de verdadeiros positivos foi de

99,43% e 99,14% e, por fim, a média de verdadeiros negativos foi de 90,01% e 86,14%.

No mesmo ano, Zhao et al. (2006) propuseram uma técnica para a segmentação da TAS e

TAV utilizando informações extraídas de linhas digitais delineadas do centro ao perímetro do

corpo utilizando imagens de TC. Para cada fatia os autores fazem um pré-processamento para a

obtenção da pele que contorna a gordura total utilizando limiares e filtros morfológicos. Após

a obtenção do contorno, o centro de massa da região foi determinado e linhas saindo do centro

e indo até o contorno da pele, com um ângulo de 3° entre si, foram delineadas. Para cada linha,

foi obtido um perfil de intensidade que continha um histograma para cada nível de HU. A partir

da análise do perfil foram definidos dois pontos: o que toca a pele e o que toca o músculo.
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Com os dois pontos, foi traçada uma nova reta, a qual continha somente gordura subcutânea.

Porém, para a correção das retas delineadas erroneamente, pela presença anormal da TAS ou

alguma estrutura óssea, foi proposto um algoritmo de suavização. Tal algoritmo analisou o

comprimento das retas e verificou se elas eram semelhantes com a finalidade de corrigir as retas

mal delineadas. Após as correções, os pontos de músculo foram interligados e os valores da TAS

e TAV foram obtidos via limiarização dos valores de HU. Para a análise dos resultados os autores

utilizaram 419 fatias de TC extraídas entre as vértebras L3-L4 de 9 pacientes e compararam com

as marcações manuais realizadas por um radiologista. As diferenças percentuais obtidas entre

as duas marcações foram de 0,65% para TAS e 1,54% para TAV.

Em outro trabalho, Nemoto et al. (2014) propôs a segmentação automática de gordura vis-

ceral na região do abdômen utilizando filtros morfológicos de dilatação e erosão, limiarizações

e análise de componentes conexos. Para a obtenção dos resultados, as imagens foram reescala-

das para metade de seu tamanho original a fim de diminuir o tempo de processamento e a região

do tronco foi extraída utilizando limiares e filtros morfológicos. A seguir, a mesma região foi

segmentada em osso, músculo, gordura e ar utilizando processos de limiarização. Nas regiões

de osso, músculo e ar um filtro de fechamento foi aplicado e a região resultante foi considerada

visceral e, finalmente, foi calculado o volume da região visceral. Para a análise dos resultados,

os autores utilizaram 24 imagens de TC do corpo todo e, com o propósito de obter pacientes

que vão de magros a obesos dos dois gêneros, três pacientes foram selecionados de cada um dos

subgrupos estratificados por peso e sexo. Para a validação do estudo foram utilizadas medições

manuais produzidas por um especialista sob supervisão de um secundário. Os autores obtive-

ram como resultados coeficientes de correlação iguais a 0,99998 e 0,9995 para os subgrupos

masculino e feminino, respectivamente; os coeficientes foram obtidos entre o TAV medido pelo

especialista e o TAV medido automaticamente.

Recentemente, Kim et al. (2016) propuseram a segmentação automática da gordura visce-

ral da região do abdômen utilizando a técnica Convex Hull1 (GRAHAM; YAO, 1983), seguida

de etapas de pós-processamento para corrigir a detecção de pixels distantes do músculo. A

metodologia iniciou-se com a eliminação de regiões desnecessárias que poderiam causar er-

ros posteriores, como o ar. A seguir, o músculo foi localizado utilizando limiarizações e em

seguida, um filtro morfológico de abertura foi aplicado para a exclusão da pele. Então, o algo-

ritmo Convex Hull foi utilizado para detectar o menor caminho (GRAHAM; YAO, 1983) que

delineasse a região muscular. Erros no delineamento foram corrigidos utilizando análises de

proximidade dos pixels com o músculo. Finalmente, regiões de não gordura, como espinha,

costelas e pélvis, foram eliminadas com base em limiares de HU. Para a análise dos resultados,

1Convex Hull: Busca o menor polígono convexo que contenha a área desejada.
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os autores utilizaram 100 imagens de TC obtidas do National Cancer Center of Korea. Para

a validação da técnica foram utilizadas medidas manuais das regiões de TAV e TAS delinea-

das por dois especialistas. Os autores compararam seus resultados utilizando o coeficiente de

similaridade de Dice (Dice similarity coefficient - DSC) para duas medições dos especialistas.

Quando comparado ao primeiro especialista, os valores de DSC foram de 99%, 98% e 97% para

o TAT, TAS e TAV, respectivamente, e quando comparados ao segundo especialista, os valores

de DSC foram de 98%, 98% e 97%, também para TAT, TAS e TAV, respectivamente.

3.3 Segmentação coxa

A coxa possui diversos tecidos adiposos, como o TAS, TA-Intramuscular e TA-Intermuscular.

No entanto, devido à englobar e permear os bloqueios do músculo esquelético, o qual compar-

tilha uma conexão vascular direta, o TA-Intermuscular está relacionado ao desenvolvimento de

diversas doenças, o que faz com que esse tecido seja considerado um dos mais importantes da

coxa. O TA-Intermuscular é um depósito de gordura encontrado dentro da fáscia que contorna

a musculatura da perna; e a fáscia, por sua vez, é membrana fibrosa que expande as bainhas aos

músculos das coxas (DURHEIM et al., 2008).

O TA-Intermuscular tem sido considerado um importante preditor do metabolismo, função

muscular e de mobilidade do corpo (ADDISON et al., 2014). Níveis elevados do tecido estão

associados à resistência insulínica (GOODPASTER; THAETE; KELLEY, 2000; GOODPAS-

TER et al., 2003; YIM et al., 2007), a qual pode aumentar as chances do desenvolvimento de

diabetes tipo 2 (ADDISON et al., 2014), e estão inversamente associados às atividades físicas,

o que pode contribuir para diminuição da mobilidade (GOODPASTER et al., 2008) e perda de

força (YOSHIDA; MARCUS; LASTAYO, 2012; MANINI et al., 2007).

Estudos relatam que adultos com idade mais avançada e que possuem níveis elevados do

TA-Intermuscular nos músculos locomotores apresentam maior fraqueza muscular, redução da

função de mobilidade (GOODPASTER B.H. CARLSON et al., 2001; GOODPASTER et al.,

2006) e aumento do risco de limitação de mobilidade no futuro (VISSER et al., 2005, 2002).

Outra importante doença associada ao acúmulo excessivo do tecido é a osteoartrite (OA) do

joelho, que é um tipo de doença degenerativa das articulações, incluindo cartilagem articular e

osso subcondral, e é a artrite mais prevalente em pessoas idosas (TAN et al., 2016).

Portanto, a quantificação de tecidos da coxa, como o TA-Intermuscular, são de suma impor-

tância para o diagnóstico e prevenção de doenças. De fato, a coxa é considerada a localização

anatômica perfeita para a avaliação do TA-Intermuscular pois o volume do meio da coxa é o
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melhor preditor para TA-Intermuscular do corpo inteiro (RUAN et al., 2007). Portanto, uma

avaliação quantitativa precisa do tecido faz-se crucial em muitas análises médicas e clínicas,

como a análise de qualidade funcional das pernas, disfunção metabólica ou diagnóstico de OA

do joelho. As medições mais comuns para a região do TA-Intermuscular são realizadas usando

imagens de TC ou RM, as quais são apresentadas a seguir.

3.3.1 Trabalhos Correlatos

Positano et al. (2009) propuseram uma segmentação 2D de imagens T1-w de RM para o

TA-Intermuscular e músculo utilizando a técnica de cluster fuzzy, contornos ativos baseados em

gradient vector flow (GVF), e um modelo de mistura de gaussianas. A metodologia usada pelos

autores inicia-se com a obtenção das máscaras de fundo/osso, gorduras e músculo usando o

algoritmo fuzzy c-mean (FCM), que faz classificação não supervisionada dos pixels da imagem

sem utilizar valores pré-definidos de limiares. Como resultado foram obtidos três mapas para

as respectivas regiões. Utilizando o mapa de fundo/osso foi feita a separação das coxas com

a criação de um perfil de intensidades no eixo x, a partir do qual foi definido um limiar e três

intervalos (s1,s2 e s3). O centro do segundo intervalo (s2) foi utilizado para a separação das

coxas. Para cada coxa foram produzidos mapas de borda de gordura e fundo/osso com base nos

mapas obtidos no passo anterior e o algoritmo snake (GVF) foi utilizado para a obtenção dos

contornos do TAS, fáscia e osso. Utilizando o mapa de bordas de gordura como força externa

e uma circunferência ao redor da coxa como inicialização, o algoritmo convergiu para o con-

torno externo do TAS. A partir desse resultado, e utilizando o mesmo mapa em conjunto com o

contorno obtido no passo anterior como inicialização, o algoritmo convergiu para a obtenção do

contorno da fáscia e utilizando o resultado do contorno da fáscia como inicialização e o mapa

de bordas de osso, foi obtido o contorno do osso. Com os contornos obtidos, os autores quanti-

ficaram a TA-Intermuscular e músculo (dentro da mesma região) usando um modelo de mistura

de gaussianas, com parâmetros estimados pelo algoritmo EM. Utilizando essa abordagem, os

autores conseguiram encontrar as duas distribuições que, quando combinadas, produziram os

melhores resultados que caracterizavam classes de gordura e músculo. Para a validação do mé-

todo, os autores utilizaram 20 pacientes obesos com diferentes números de fatias (variando entre

22 e 37) e que totalizou 636 imagens. Os resultados obtidos foram comparados com marcações

manuais produzidas por um especialista. Os autores obtiveram menos de 2% para o coeficiente

de variação da TAS, menos de 1% para o músculo e menos de 5% para a TA-Intermuscular.

Alguns anos depois, Tan, Yan e Zhang (2014) criaram um framework para segmentação de

TA-Intermuscular, TA-Intramuscular e músculo utilizando imagens volumétricas de TC e RM
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da coxa usando um modelo de misturas gaussianas variável para identificar os tecidos primá-

rios, seguido de um modelo de contornos ativos para a distinção entre os tecidos adiposos com

TAS, TA-Intermuscular e TA-Intramuscular e por último, utilizou a classificação dos tecidos

para medir a fração de tecidos adiposos na coxa. A metodologia utilizada inicia-se com a remo-

ção do bias-field usando o algoritmo N4 (TUSTISON et al., 2010), que assume que o bias field

é um sinal multiplicativo que suaviza o sinal originalmente emitido pelo tecido do paciente em

uma determinada localidade e a seguir, foi aplicado um modelo de misturas gaussianas variável

(Variational Inference for the Gaussian Mixture Model - VBGMM) (BISHOP, 2006). O algo-

ritmo foi aplicado para a obtenção de uma separação dos tecidos primários, como adiposo, osso

e músculo. Com os tecidos primários separados foi então utilizado um modelo de contornos

ativos (Active contour model - ACM) para a separação dos tecidos adiposos específicos, cujo

objetivo principal foi eliminar o TAS e iniciar a segmentação da região muscular. O modelo foi

construído utilizando energias internas e externas e, para tornar a superfície convergente para

os limites dos objetos, a energia funcional foi diminuída (LÜRIG; KOBBELT; ERTL, 2000).

Utilizando as segmentações da região do TAS obtidas do ACM, foi utilizado o Selective Binary

Gaussian Filtered Regularized Level Set (SBGFRLS) para segmentar as regiões musculares

de maneira individual e por último, os autores utilizaram a classificação dos tecidos obtidas nas

etapas anteriores para medir a fração dos tecidos inter e intramusculares em relação ao músculo.

Para validar a técnica, foram feitos experimentos em quatro imagens volumétricas das coxas,

sendo três de RM e uma de TC, e os resultados foram comparados com marcações manuais. Os

autores obtiveram valores de DSC de 0,87 e 0,86 para a TA-Intermuscular e TA-Intramuscular,

respectivamente, em imagens de RM e valores de 0,92 e 0,89 para a TA-Intermuscular e TA-

Intramuscular, respectivamente, em imagens de TC.

A fim de corrigir os problemas da técnica proposta em Tan, Yan e Zhang (2014), dois anos

depois, Tan et al. (2016) propuseram novamente a quantificação do TA-Intermuscular, mas

dessa vez utilizando um modelo deformável orientado por detecção baseada em aprendizagem.

A metodologia inicia-se com a obtenção da região que delimita os músculos e a utiliza como

inicialização do modelo. A região foi encontrada utilizando o algoritmo FCM, que classifica os

pixels de maneira não supervisionada, seguida da aplicação do algoritmo GVF-snake, que foi

capaz de refinar a borda da região muscular usando a evolução do modelo, permitindo assim,

um contorno mais conectado e suavizado. A seguir, a fáscia foi detectada utilizando o algo-

ritmo de classificação random forest (BREIMAN, 2001). O algoritmo utilizou características

de textura e orientações locais e globais, além da posição do centro da coxa, extraídas de um

conjunto de fatias das duas coxas, que mostraram grande correlação entre si, a fim de aumentar

a quantidade de características das amostras de treinamento. Para cada amostra foram utilizadas



3.4 Discussão 43

as marcações manuais chamadas de positivas e em cada amostra positiva, foram traçados pontos

para frente e para trás em intervalos iguais chamadas de negativas. Após o treinamento, foram

detectados pontos a partir da inicialização para diminuir a área e melhorar a eficiência, além

de focar a detecção em um conjunto esparso de pontos. O detector buscou então ir para a dire-

ção em que cada ponto tinha maior probabilidade pertencer à fáscia. Finalmente, foram feitos

ajustes nos resultados obtidos com a introdução de uma restrição de esparsidade (ZHANG et

al., 2012), que foi utilizada para otimizar a deformação do modelo e também para encaminhar

o algoritmo de volta para a primeira etapa, caso ele não tenho convergido. Para validação, os

autores utilizaram um conjunto de 40 pacientes com 80 imagens 3D da coxas de RM e os resul-

tados foram comparados com o trabalho anterior dos autores (TAN; YAN; ZHANG, 2014) em

que a medida de DSC aumentou para 0,9784.

Kullberg et al. (2017) recentemente propuseram uma nova técnica para a quantificação de

tecidos da coxa e abdômen em imagens de TC. Os autores criaram uma técnica intitulada In-

side Lean Tissue (ILT) para separar o TAS do TA-Intermuscular nas coxas e o TAS do TAV

no abdômen. Sua metodologia propõe que, para cada pixel na imagem, tecidos magros sejam

contados e rastreados em diferentes direções. A seguir, sua ocorrência é usada para calcular um

mapa de probabilidade, que corresponde à quantidade de tecidos magros que envolvem o pixel

analisado. Os autores usaram 1089 imagens de TC do abdômen e subgrupos de 50 pacientes

foram selecionados aleatoriamente para validação dos resultados. Os valores de DSC para o

abdômen foram de 0,98 e 0,97 para TAS e TAV, respectivamente. Para a coxa, os autores utili-

zaram apenas 57 imagens nas quais a fáscia estava visível (aproximadamente 5% do conjunto

de dados) e obtiveram 0,97 e 0,88 de DSC para TAS e TA-Intermuscular, respectivamente.

3.4 Discussão

Esta seção apresentou alguns métodos propostos na literatura para a segmentação e quan-

tificação de tecidos presentes na região do abdômen e da coxa. Apesar dos resultados obtidos

terem demonstrado altas taxas de acerto, até o momento, não há nenhuma ferramenta disponí-

vel para a comunidade médica que faça a segmentação automática de tais tecidos. Além de, em

alguns casos, as bases de dados utilizadas pelos autores não estarem disponíveis para a reprodu-

ção e comparação de técnicas. É possível observar também que, para o exame de TC da coxa,

poucos trabalhos foram desenvolvidos, sendo o enfoque principal dado para o uso de imagens

de RM. No caso do trabalho de Kullberg et al. (2017), embora os autores tenham usado imagens

de TC, a quantificação do TA-Intermuscular foi feita apenas para 5% das imagens da base, com

imagens selecionadas sem a descrição de um critério transparente.
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3.5 Considerações Finais

Nesta seção foram apresentadas algumas abordagens recentes propostas na literatura para

a segmentação de tecidos nas regiões da coxa e abdômen em imagens de RM e TC. Foram

descritas as técnicas, as formas de avaliação, as bases de dados utilizadas e os resultados obti-

dos por cada trabalho selecionado. Além disso, foi apresentada uma breve discussão sobre as

técnicas. Embora muitas das técnicas descritas tenham relatado um desempenho satisfatório, é

importante notar que elas possuem algumas limitações importantes (já discutidas). Com base

na discussão anterior, nesta pesquisa desenvolvemos uma técnica visando suprir as limitações

citadas, cuja metodologia é apresentada no capítulo a seguir.



Capítulo 4
METODOLOGIA

Este capítulo apresenta a descrição das bases de dados utilizadas e as técnicas desenvolvi-

das para a segmentação automática dos tecidos da coxa e abdômen.

4.1 Visão Geral

Nesta pesquisa foi desenvolvida uma técnica computacional automática para segmentar

tecidos da coxa e do abdômen em imagens de TC. Para tal finalidade, foram utilizadas uma

combinação de informações de intensidade, usando o MMFG e limiarizações, e espacial das

imagens, analisando-se a localização dos voxels nas imagens para a segmentação. No Capítulo

2 foi apresentada a parte teórica dos métodos utilizados para o desenvolvimento da técnica de

segmentação dos tecidos adiposos, como filtros morfológicos, MMFG e a técnica de linhas

digitais, desenvolvida especialmente para a análise da localização dos voxels utilizada nesta

pesquisa. A Figura 4.1 contém um fluxograma que indica a sequência de etapas utilizada no

desenvolvimento da técnica de segmentação. Cada etapa é detalhada nas seções a seguir.

Com base na revisão bibliográfica das técnicas de segmentação dos tecidos da coxa e abdô-

men apresentadas no Capítulo 3, nota-se que, para ambos os casos, o principal foco é a detecção

da fáscia nas imagens, cujos valores de intensidade se encontram na mesma faixa de outros teci-

dos adiposos. Além disso, por ser uma membrana muito fina, a fáscia não pode ser visualizada

por completa na imagem. Portanto, o algoritmo aqui proposto tenta predizer a localização da

fáscia. Considerando-se somente os tecidos adiposos, na coxa, a fáscia delimita a região que

separa o TA-Intermuscular do TAS, para o abdômen, juntamente com os músculos, ela delimita

a região visceral, que separa o TAS do TAV. Em ambos os casos, a quantificação dos tecidos

serve para o auxílio ao diagnóstico de várias doenças, visto que tais tecidos são considerados

reguladores da inflamação e da obesidade.
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Figura 4.1: Visão geral do fluxograma para a segmentação das regiões de interesse da coxa e do
abdômen em imagens de TC.

4.2 Base de Dados

Para a realização deste trabalho de pesquisa, imagens de TC da coxa e abdômen de 72

indivíduos (36 homens, 65.5 anos ± 14.9, peso 73.6 ± 11.6; e 36 mulheres, 54.2 anos ±
14.9, peso 69.6 ± 11.0) foram obtidas usando um tomógrafo Multislice (Brilliance CT 16-

slice, Phillips) pertencente ao Hospital Universitário da cidade de São Carlos - SP/BR. Todas

as imagens foram armazenadas no formato DICOM e possuem as seguintes características de

aquisição: matriz imagem de 512× 512× 10 voxels, em que o tamanho do pixel no plano,

espessura e distância entre as fatias variam de imagem para imagem. Todos os participantes

foram informados sobre o uso de suas imagens de TC e outras informações médicas para esta

pesquisa e esse estudo foi aprovado pelo comitê de ética em pesquisa com seres humanos de

pesquisa da Universidade Federal de São Carlos (número CAAE: 64171617.9.0000.5504).

Do total de 72 exames de TC da coxa e do abdômen, todas as imagens das coxas foram

demarcadas por um especialista, com o adicional de que cada exame de TC da coxa compre-

ende as coxas esquerda e uma direita, que foram separadas para esta pesquisa, totalizando 144

imagens de coxas. Diferentemente das imagens das coxas, no caso do TC do abdômen, somente

15 imagens foram demarcadas por um especialista.
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4.3 Pré-processamento

O pré-processamento das imagens de TC tem por objetivo obter as máscaras que delimitam

as coxas e o abdômen. As etapas de pré-processamento para as imagens de TC da coxa são

indicadas na Figura 4.2 e para o abdômen na Figura 4.3. A descrição de cada uma delas é

apresentada nas subseções a seguir.

Figura 4.2: Fluxograma das etapas de pré-processamento da coxa.

Figura 4.3: Fluxograma das etapas de pré-processamento do abdômen.

4.3.1 Detecção da coxa

Como resultado de um exame de TC da coxa, uma imagem 3D contendo as duas coxas do

paciente, além da mesa do tomógrafo, é obtida. Nessa imagem as coxas podem estar muito

próximas, ou até mesmo grudadas, havendo, portanto, a necessidade de separá-las. Para a

realização desta tarefa, primeiro as bordas da mesa do tomógrafo são removidas da imagem e,

em seguida, as coxas são separadas em duas imagens distintas. Essas duas etapas são descritas

a seguir.

Para a remoção da mesa e outros pequenos artefatos presentes na imagem, uma técnica de

limiarização é utilizada, em que valores maiores que -190 HU são considerados pertencentes
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aos objetos de interesse. O valor de HU utilizado para a segmentação da imagem é escolhido

de acordo com valores de atenuação pré-definidos para os tecidos da coxa nas imagens de TC,

conforme explicitado na Tabela 2.1 - Capítulo 2. Pela Tabela 2.1, valores maiores que -190 HU

incluem tecidos adiposos ou musculares, que são os tipos de tecido que irão compor a máscara

que delimita a coxa. Portanto, voxels da imagem com valores de intensidade superiores a esse

limite são rotulados como pertencentes ao objeto de interesse (branco), enquanto os demais são

rotulados como plano de fundo (preto).

(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.4: a) Imagem de TC da coxa original; b) Resultado da etapa de limiarização; c) Resultado
da etapa de erosão e; d) Resultado da dilatação da coxa esquerda.

Para a eliminação da mesa do scanner de TC (e outros pequenos artefatos), que geralmente

aparecem no resultado da binarização da imagem, uma operação de erosão com um elemento

estruturante em forma de disco de raio igual a 7 é aplicada. Tal valor foi definido com base

em análises experimentais, em que o valor 7 mostrou-se suficiente para eliminar os artefatos

indesejáveis. Embora este procedimento elimine as bordas indesejáveis da mesa do scanner,
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ele também reduz a área da imagem binária (em branco). Portanto, uma operação de dilatação

usando o mesmo elemento estruturante da erosão é aplicada à imagem erodida, a fim de que

as coxas recuperem a sua forma original. A Figura 4.4 mostra um exemplo do passo a passo

descrito.

É fato que, em grande parte das imagens, as coxas já se encontram separadas, conforme

o exemplo 4.5b(b). Porém, existem casos em que as coxas se tocam, criando um único objeto

binário ( Figura 4.5(a)). Para a obtenção de uma segmentação mais apropriada, uma sequência

de passos foi desenvolvida e é explicada a seguir.

(a)

(b)

Figura 4.5: Exemplos de imagem de TC (a) com as coxas grudadas (b) com as coxas separadas.

Caso apenas um objeto seja detectado na imagem binária, então, assume-se que as coxas

estão grudadas, sendo, portanto, necessário separá-las. Para a separação das coxas, em cada

fatia da imagem é feita a detecção de dois pares de pontos, (T1, T2) e (B1, B2), conforme

ilustrado na Figura 4.6(a). O ponto T1 corresponde ao primeiro pixel do objeto binário (branco)

encontrado fazendo-se uma varredura na metade esquerda da imagem, iniciando-se da esquerda

para a direita e de cima para baixo. Da mesma forma, para encontrar o ponto T2, o mesmo

procedimento é usado na metade direita da imagem. Em seguida, os pontos (B1, B2) são

determinados de forma idêntica à (T1, T2), com a exceção de que foi utilizada uma varredura

de baixo para cima ao invés de cima para baixo.
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Depois disso, o ponto P1 é definido como o ponto de borda do objeto que está localizado

entre os pontos T1 e T2, e que possui o menor valor da coordenada y, enquanto que o ponto P2

é definido como o ponto de borda do objeto, localizado entre os pontos B1 e B2 com o maior

valor da coordenada y. Finalmente, as duas coxas são divididas usando uma linha reta formada

pelos pontos P1 e P2, conforme mostrado na Figura 4.6 (b).

(a) (b)

Figura 4.6: Passos para separar as coxas (a) pontos usados no processo de separação das coxas;
(b) coxas separadas usando os pontos P1 e P2.

4.3.2 Detecção do abdômen

Nas imagens de TC, os níveis de intensidade dos tecidos possuem valores definidos pela

escala de HU, porém, diferentemente das imagens da coxa, no abdômen é comum encontrar

bolhas de gases, as quais possuem a mesma intensidade que o ar encontrado no fundo das

imagens, o que impossibilita a aplicação de um filtro morfológico de erosão para remoção da

mesa e pequenos artefatos. Portanto, para a obtenção da máscara do abdômen, para delimitar a

área de processamento, as etapas utilizadas são descritas a seguir.

Primeiramente, a partir da aquisição de uma imagem TC de abdômen, conforme mostra o

exemplo da Figura 4.7(a), objetiva-se a obtenção da área abdominal. Nesta etapa é feita uma

limiarização que utiliza o mesmo valor de limiar que na primeira etapa de pré-processamento

da coxa, em que os voxels com valores maiores que −190 HU recebem o valor 1 (branco) e

os menores recebem o valor 0 (preto). Como saída, uma imagem binária contendo o abdômen

e alguns artefatos, gerados pelo processo de aquisição, é obtida, conforme Figura4.7 (b). Em

seguida, o abdômen é detectado a partir da detecção do objeto com maior quantidade de voxels

conectados. No entanto, as bolhas de gases ainda são visíveis na imagem resultante dessa etapa,

conforme mostra a Figura 4.7(c). Por fim, o método fillholes, disponibilizado na biblioteca
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Insight ToolKit 1 (ITK) foi usado, ele é capaz de preencher buracos, que foram gerados bolhas

de gases nesse caso, dentro de uma máscara binária, fazendo com que eles se tornem parte

da máscara em questão. Como resultado, espaços em preto decorrentes da presença de gases,

são removidos, gerando assim, uma melhor representação da máscara binária que delimita o

abdômen, conforme mostrado pela Figura 4.7 (d).

(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.7: a) Imagem de TC do abdômen original; b) Resultado da etapa de limiarização; c)
Resultado da etapa de obtenção do maior objeto e; d) Resultado da etapa de preenchimento de
buracos.

1http://www.itk.org/
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4.4 Método para o processamento das imagens de TC

Nesta etapa, as segmentações das regiões visceral (abdômen) e delimitada pela fáscia (coxa)

utilizam as mesmas técnicas, portanto, elas são explicadas sem distinção. As imagens de TC

originais são utilizadas em conjunto com suas respectivas máscaras binárias como entrada para

esse método. Primeiramente, o modelo de mistura finita de Gaussianas (MMFG), usado para

estimar as distribuições de probabilidades dos tecidos, juntamente com o classificador MAP são

aplicados com o objetivo de separar os voxels de gordura dos demais. Com isso, os voxels são

divididos em duas classes: gordura (valor 1) e não gordura (valor 2), e todos os voxels fora

da região da máscara (fundo da imagem) continuam com valor 0. Como saída, é obtida uma

imagem na qual o TAS, o TAV e o TA-Intermuscular possuem o rótulo 1, e o TA-Intramuscular,

em conjunto com os tecidos não adiposos, possuem o rótulo 2, conforme mostram as Figuras

4.8 (a) e 4.9 (a).

(a) (b)

(c)

Figura 4.8: Imagens da coxa esquerda. a) Imagem resultante da aplicação do MMFG; b) Imagem
resultante da remoção da pele e pequenos objetos; c) Resultado da etapa de classificação dos voxels
de acordo com sua posição. Os mapas de cores mostram os valores da matriz acumuladora.
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Em seguida, pequenos artefatos gerados da aplicação do MMFG são eliminados aplicando-

se uma operação de abertura apenas aos objetos que receberam valor 2. A operação de abertura

foi produzida utilizando um elemento estruturante circular de raio igual a 1 apenas para remover

pequenos objetos no meio da gordura. A seguir, a pele é removida realizando-se uma verificação

dos pixels próximos ao fundo da imagem. Todos os pixels de valor 2 (não gordura) que estão a

uma distancia de até 5 pixels do fundo da imagem (valor 0) são removidos ao final desta etapa,

conforme mostram as Figuras 4.8 (b) e 4.9 (b).

(a) (b)

(c)

Figura 4.9: Imagens do abdômen. a) Imagem resultante da aplicação do MMFG; b) Imagem
resultante da remoção da pele e pequenos objetos; c) Resultado da etapa de classificação dos voxels
de acordo com sua posição. Os mapas de cores mostram os valores da matriz acumuladora.

Por fim, com o objetivo de segmentar as regiões de interesse (a região delimitada pela fáscia

na coxa e a região visceral no abdômen), uma etapa de classificação dos voxels de acordo com

sua posição é realizada. Para isso, uma matriz acumuladora com a mesma dimensão da imagem

original é criada. Para cada voxel rotulado como gordura (valor 1), percorre-se todos os voxels
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posicionados ao longo de linhas digitais (como explicadas na subseção 2.4) em 16 orientações

espaçadas com 22,5° de angulação no intervalo de [0°; 360°] em 2D e em 80 orientações em

3D com ângulo de azimute de 22.5◦ no intervalo de [0°; 360°] (mesma angulação que em 2D) e

ângulo de elevação de 30◦ no intervalo de [-60°;60º], até que um voxel de gordura (valor 1) seja

encontrado. Durante a varredura dos voxels ao longo das linhas digitais, duas condições são

verificadas: (i) se um voxel de fundo da imagem (valor 0) for encontrado, o valor da posição

daquele voxel na matriz acumuladora é acrescido de uma unidade; e (ii) se um voxel de não

gordura (rótulo 2) for encontrado, nada ocorre na matriz acumuladora. Como saída, é gerada

uma imagem que contém seus voxels classificados em relação a sua localização (2D e 3D),

conforme mostram as Figuras 4.8 (c) e 4.9 (c).

4.5 Pós-processamento

A etapa de pós-processamento tem por objetivo segmentar a região delimitada pela fáscia

na coxa e na região visceral no abdômen.

4.5.1 Segmentação das regiões de interesse

O pós-processamento aplicado às imagens de TC da coxa e do abdômen busca determinar

o valor do limiar Tl que, quando aplicado à matriz acumuladora obtida da técnica das linhas

digitais, permita a obtenção da região delimitada pela fáscia nas imagens. O valor de Tl foi

variado de 1 até N em passos de 1 sendo N a quantidade de linhas digitais projetadas. Quando

o processamento é aplicado em duas dimensões, o valor de N é 16 e para três dimensões, N é

igual a 80.

Para cada valor de Tl , os valores médios de DSC foram calculados para o TA-Intermuscular

utilizando a marcação do especialista como referência e o valor de Tl com maior DSC foi esco-

lhido. As Figuras 4.10 (a) e 4.10 (b) mostram exemplos da segmentação da região de interesse

usando o melhor valor experimentalmente determinado para Tl .
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(b)

(b)

Figura 4.10: Máscaras binárias obtidas para a segmentação das regiões de interesse; (a) região
delimitada pela fáscia na coxa e (b) região visceral no abdômen.

4.6 Forma de análise dos resultados

Para a avaliação dos resultados foi realizada uma comparação entre as máscaras binárias

da coxa e abdômen obtidas de maneira automática e as marcações manuais produzidas por um

especialista. Para isso, foram calculadas as medidas de similaridade de DSC e os valores de

precisão, revocação, ER, F1-score e regressão.

Para a quantificação individual de cada tecido são aplicadas limiarizações utilizando os

intervalos de HU da Tabela 2.1. Na coxa, a quantificação do músculo é feita com a contagem

dos pixels que estão entre 30 e 100 HU utilizando somente a área sobreposta pela máscara que

é delimitada pela fáscia. Utilizando essa mesma máscara, os tecidos TA-Intramuscular e TA-

Intermuscular também são quantificados. Nesse caso, a contagem dos pixels é realizada usando

os intervalos de 0 a 29 HU para o TA-Intramuscular e−190 a−30 HU para o TA-Intermuscular.

Por fim, para a quantificação do TAS, é utilizada a área de sobreposição obtida pela máscara do

pré-processamento (Mp) subtraída da máscara que delimita a região da fáscia (M f ): (Mp−M f )

e a contagem de pixels é realizada para as intensidades que estão no intervalo de −190 a −30

HU.

No abdômen, a quantificação do TAS e o TAV é feita de maneira similar à coxa. O in-

tervalo de HU referente a gordura (de −190 a −30 HU) é aplicado para segmentar o TAV e a

sua quantificação é realizada contando-se os pixels que estão nesse intervalo utilizando a área

sobreposta a região visceral. E o TAS utilizando a área de sobreposição obtida pela máscara

do pré-processamento subtraída da máscara que delimita a região visceral usando o mesmo
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intervalo de HU.

4.7 Considerações finais

Este capítulo apresentou algumas informações importantes sobre as bases de dados usadas

nesta pesquisa, além de descrever a metodologia empregada nas etapas de pré-processamento,

processamento e pós-processamento das imagens de TC da coxa e abdômen, e as métricas

empregadas na análise dos resultados. No capítulo seguinte são apresentados os resultados

obtidos nesta pesquisa.



Capítulo 5
RESULTADOS E DISCUSSÕES

Este capítulo apresenta e discute os resultados obtidos da aplicação da técnica desenvol-

vida para a segmentação automática dos tecidos da coxa e abdômen em imagens de TC. As

comparações são feitas usando como base as marcações manuais de especialistas.

5.1 Visão geral

Para a avaliação da técnica desenvolvida para a segmentação e quantificação de tecidos em

imagens de TC de coxas e abdômens foram usadas, respectivamente, 144 imagens (coxas es-

querda e direita de 72 pacientes) e 15 imagens. As imagens utilizadas nesta pesquisa foram

fornecidas pelo Hospital Universitário da cidade de São Carlos - SP/BR. A avaliação quanti-

tativa da técnica desenvolvida foi feita usando as seguintes métricas: (a) DSC, (b) Precisão,

(c) Revocação, (d) F1-score e (e) ER. Essas métricas são calculadas a partir de duas imagens,

sendo que a primeira contém a marcação manual feita por um especialista e a segunda contém

as marcações obtidas automaticamente pelo método desenvolvido.

5.2 Pré-processamento

Todas as imagens de TC foram pré-processadas para a obtenção das máscaras que delimitam

as coxas e o abdômen e são descritas a seguir. Os resultados do pré-processamento foram

analisados de maneira visual e quantitativa.
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5.2.1 Detecção da coxa

A Figura 5.1 exibe dois exemplos da segmentação de imagens de coxas obtidas após a etapa

de pré-processamento. Observando-se o delineamento na cor verde para a coxa esquerda e azul

para direita (imagens (b) e (d)), nota-se que o método conseguiu uma boa delimitar para cada

coxa.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.1: A coluna à esquerda representa as imagens originais e a coluna da direita é a repre-
sentação visual do delineamento (cor verde para a coxa esquerda e azul para direita) gerado pela
etapa de pré-processamento sobreposta à imagem original.

Além da inspeção visual, realizou-se a análise quantitativa para as máscaras binárias gera-

das automaticamente para as coxas e os resultados são apresentados na Tabela 5.1. Os resultados

correspondem aos valores médios das métricas obtidos da comparação entre as máscaras biná-

rias, geradas automaticamente, e as obtidas a partir da marcação manual do especialista. Os

resultados foram considerados bastante satisfatórios, uma vez que os valores obtidos para as

medidas de precisão, revocação e F1-score para a região da coxa foram iguais a 0,99, 0,97 e

0,98, respectivamente.
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Métrica Coxas

Precisão 0,99±0,002

Revocação 0,97±0,008

F1− score 0,98±0,003

DSC 0,98±0,003

ER 0,02±0,007

Tabela 5.1: Avaliação quantitativa obtida para a comparação entre as máscaras binárias determi-
nadas automaticamente e manualmente para a coxa na etapa de pré-processamento.

A partir das análises visuais e quantitativas pode-se concluir que a etapa de pré-processamento

para a coxa obteve resultados muito semelhantes aos obtidos pelos especialistas.

5.2.2 Detecção do abdômen

A Figura 5.2 exibe dois exemplos da segmentação do abdômen obtidas da etapa de pré-

processamento. Observando-se o delineamento na cor verde (imagens (b) e (d)), nota-se que o

método conseguiu delimitar com precisão o abdômen.

Da mesma forma que para a coxa, no abdômen, a análise quantitativa da geração automá-

tica das máscaras binárias foi feita após a inspeção visual e os resultados são apresentados na

Tabela 5.2. Tais resultados correspondem aos valores médios das métricas obtidos da compa-

ração entre as máscaras binárias, geradas automaticamente, e as obtidas a partir da marcação

manual do especialista. Neste caso, os resultados também foram considerados bastante satisfa-

tórios, uma vez que, as medidas de precisão, revocação e F1 foram iguais a 0,99, 0,97 e 0,98,

respectivamente, diferenciando dos resultados das coxas apenas no desvio padrão.

Métrica Abdômen
Precisão 0,99±0,004

Revocação 0,97±0,012
F1− score 0,98±0,008

DSC 0,98±0,008
ER 0,02±0,015

Tabela 5.2: Avaliação quantitativa obtida da comparação entre as máscaras binárias geradas au-
tomaticamente e manualmente para o abdômen na etapa de pré-processamento.

A partir das análises visuais e quantitativas pode-se concluir que a etapa de pré-processamento

para o abdômen também gerou resultados muito semelhantes aos dos especialistas. É impor-
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.2: A coluna à esquerda representa as imagens originais e a coluna da direita é a repre-
sentação visual do delineamento (cor verde) gerado pela etapa de pré-processamento sobreposta à
imagem original.

tante ressaltar que as etapas de pré-processamento da coxa e do abdômen, embora tenham ge-

rado resultados semelhantes, são diferentes, conforme descrito no Capítulo 4 seção 4.3.

5.3 Segmentação das regiões de interesse

A segmentação das regiões de interesse tem por objetivo segmentar a região delimitada pela

fáscia na coxa e na região visceral do abdômen usando a técnica de linhas digitais.

5.3.1 Linhas digitais

Conforme descrito no Capítulo 4 seção 4.4, na técnica de linhas digitais, um contador é

atribuído a cada pixel da imagem e tem por objetivo indicar quantas linhas digitais, projetadas

a partir de um pixel, conseguiram atingir o background antes de atingir um pixel classificado

como não gordura. O valor desse contador é usado para definir quais pixels pertencem à região

de interesse (região visceral para o abdômen e região delimitada pela fáscia para a coxa).

Foram projetadas linhas digitais considerando duas e três dimensões. Para duas dimensões,



5.3 Segmentação das regiões de interesse 61

poucas linhas são projetadas (16 linhas) e, portanto, torna-se mais fácil identificar, visualmente,

qual limiar deve ser usado, como é o caso das Figuras 5.3a e 5.3c. Por outro lado, para três

dimensões, um número elevado de linhas digitais é projetado (80 linhas), o que dificulta a

análise visual, conforme é possível observar nas Figuras 5.3b e 5.3d. Portanto, um estudo

de parâmetros foi realizado para a escolha do melhor valor de limiar (Tl) utilizado por esse

contador. Nesse estudo, para cada valor de Tl foram calculados os valores de DSC para a

quantificação do tecido TA-Intermuscular da coxa e do TAV para o abdômen.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.3: Resultado da etapa da projeção das linhas digitais. (a) coxa usando 16 linhas digitais
(2D); (b) coxa usando 80 linhas digitais (3D); (c) abdômen usando 16 linhas digitais (2D); e (d)
abdômen usando 80 linhas digitais (3D). Os mapas de cores em cada imagem mostram os valores
de variação do contador.

Os gráficos representados pelas Figuras 5.4(a) e 5.4(b) representam o comportamento do

valor de DSC para cada valor de Tl na quantificação do TA-Intermuscular utilizando as aborda-

gem 2D e 3D, respectivamente. Nas Figuras 5.4(c) e 5.4(d) têm-se os valores de DSC para cada

valor de Tl para a quantificação do TAV utilizando as abordagem 2D e 3D, respectivamente.

A partir da análise dos gráficos, observa-se que, para o TA-Intermuscular, o maior valor de

DSC para a abordagem 3D foi obtido para Tl = 40 e para o TAV o maior valor de DSC, para a

abordagem 2D, foi para Tl= 6.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.4: Avaliação do parâmetro das linhas digitais (Tl) usando as abordagem 2D e 3D para as
coxas (a) e (b) e para o abdômen (c) e (d), respectivamente.

É importante ressaltar que o valor de Tl para o TA-Intermuscular é superior em relação ao

TAV tanto em 2D quanto em 3D. Esse fato se justifica pelo fato da gordura visceral estar, em

geral, cercada predominantemente por músculos, tornando mais fácil à aplicação da técnica de

projeções de linhas digitais em comparação à coxa.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

Figura 5.5: Resultado das delimitações obtidas pelos melhores valores de Tl . A coluna da esquerda
representa as imagens originais, a coluna central representa as marcações manuais do especialista
e a coluna da direita representa as segmentações obtidas automaticamente pelos melhores valores
de Tl . A representação visual do delineamento é mostrada na cor verde para a coxa esquerda e
azul para direita; e verde para a região visceral.

Nos gráficos da Figura 5.4(c) e 5.4(d) usados para relatar a quantificação do TAV, é pos-
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sível notar que valores baixos de Tl já conseguem bons resultados, com métricas de DSC ge-

ralmente maiores que 0,9, o que não se repete para os resultados obtidos da quantificação do

TA-Intermuscular. Uma possível explicação para o comportamento desse parâmetro pode ser

dada pelo fato de que pequenos valores de Tl implicam em poucas linhas que alcançaram o

fundo da imagem sem entrar em contato com outro tipo de tecido e, conforme mencionado an-

teriormente, o TAV se encontra cercado predominantemente por músculos. Portanto, o uso de

pequenos valores de Tl já é suficiente para a obtenção de resultados satisfatórios.

Por fim, em ambos casos, os valores de quantificações dos tecidos são baixos quando os

valores de Tl são altos, pois com elevados valores de Tl , a região delimitada se torna a região

total da coxa ou do abdômen, fazendo com que os tecidos sejam quantificados incorretamente.

A Figura 5.5 mostra exemplos de imagens de coxas e abdômens (primeira coluna) com a regiões

de interesse delimitadas por um especialista (segunda coluna) e utilizando os valores de Tl

escolhidos via análise dos gráficos 5.4 (terceira coluna). Os exemplos de segmentação das

imagens das coxas obtidas para valor de Tl = 40 e abordagem 3D são ilustradas nas imagens

5.5(c) e 5.5(f), e abdômens para valor de Tl = 6 e abordagem 2D pelas imagens 5.5(i) e 5.5(l).

5.3.2 Região delimitada pela fáscia

A máscara da região delimitada pela fáscia é obtida automaticamente após a definição e

aplicação do limiar Tl . A Tabela 5.3 mostra os resultados da comparação entre a máscara da

região da fáscia gerada automaticamente e a máscara obtida pelas marcações dos especialistas

utilizando as abordagem 2D e 3D, respectivamente. Os maiores resultados são destacados em

negrito. Tanto para o 2D quanto para o 3D, foram obtidos resultados considerados satisfatórios,

uma vez que, as melhores medidas de precisão, revocação, F1 e DSC foram próximos de 0,98

e erro relativo de 0,04.

Métrica Fáscia 2D Fáscia 3D
Precisão 000,,,999888222±±±000,,,000111000 0,974±0,019

Revocação 0,975±0,016 000,,,999888333±±±000,,,000111111
F1− score 000,,,999777999±±±000,,,000000999 0,979±0,010

DSC 000,,,999777999±±±000,,,000000999 0,979±0,010
ER 000,,,000444±±±000,,,000111777 0,04±0,021

Tabela 5.3: Avaliação quantitativa obtida da comparação entre as máscaras binárias determinadas
automaticamente e manualmente para a região delimitada pela fáscia. Os resultados das métricas
são apresentados com a média ± desvio padrão, usando todas as imagens da base de dados.
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5.3.2.1 Quantificação dos tecidos da coxa

Para a quantificação dos tecidos da coxa, duas máscaras são necessárias: a máscara da coxa,

obtida automaticamente na etapa de pré-processamento, e a máscara da região delimitada pela

fáscia, obtida no final da aplicação da técnica de linhas digitais. A partir de tais máscaras a

quantificação dos tecidos é realizada, levando-se em consideração os intervalos de HU de cada

tecido (explicitados no Capítulo 2 Tabela 2.1) e são comparadas com as máscaras demarcadas

pelo especialista (ground-truth).

Os resultados descritos na Tabela 5.4 mostram que, para todos os tecidos da coxa aplicando

a técnica proposta em 3D, as métricas de precisão, revocação, F1 e DSC foram elevados. É

possível notar também, que o melhor resultado foi obtido para o músculo, com valores iguais

a 0,99 para todas as medidas e com ER de apenas 0,001. Tal resultado pode ser explicado

pelo fato do músculo ser um dos tecidos com maior contraste em relação aos demais existentes

nas imagens de TC da coxa, logo pode-se dizer que é um dos mais fáceis de se quantificar.

Por outro lado, o pior resultado foi obtido para o TA-Intermuscular, com precisão de 0,76,

revocação de 0,81 e F1 e DSC iguais a 0,78. Uma explicação para esse resultado é o fato do TA-

Intermuscular encontrar-se no mesmo intervalo de HU que o TAS, porém com uma quantidade

muito inferior em relação ao TAS. Neste caso, mesmo se o erro na detecção da região delimitada

pela fáscia for pequeno, este pode gerar métricas com valores muito mais baixos para o tecido.

A Figura 5.6 ilustra um exemplo em que a fáscia foi detectada erroneamente, o que contribuiu

diretamente para os números baixos em relação a quantificação do TA-Intermuscular.

Tipos de Tecido Precisão Revocação F1− score DSC ER

TAS 0,99±0,01 0,95±0,01 0,97±0,01 0,97±0,01 0,05±0,01

TA-Intramuscular 0,99±0,01 0,99±0,01 0,99±0,01 0,99±0,01 0,01±0,01

TA-Intermuscular 0,76±0,03 0,81±0,12 0,78±0,08 0,78±0,08 0,47±0,13

Músculo 0,999±0,001 0,999±0,001 0,99±0,01 0,999±0,001 0,001±0,001

Tabela 5.4: Avaliação quantitativa para a quantificação de todos os tecidos da coxa em imagens de
TC aplicando a técnica proposta 3D.
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(a) (b)

Figura 5.6: Imagem de TC com (a) borda da fáscia detectada utilizando o método automático
(amarelo) e marcação manual produzida por um especialista (vermelho); (b) Zoom da imagem
para ilustrar uma discordância entre o contorno manual e automático.

A Tabela 5.5 mostra os resultados obtidos usando a técnica de linhas digitais aplicada para

o caso 2D. Apesar dos valores de DSC e F1 serem um pouco maiores que os obtidos pela

técnica 3D, o desvio padrão também aumenta, portanto, ao comparar as duas Tabelas 5.5 e 5.4

conclui-se que os resultados obtidos pelas técnicas 2D e 3D são semelhantes.

Tipos de Tecido Precisão Revocação F1− score DSC ER

TAS 0,99±0,01 0,97±0,01 0,98±0,01 0,98±0,01 0,03±0,02

TA-Intramuscular 0,99±0,01 0,99±0,01 0,99±0,01 0,99±0,01 0,01±0,01

TA-Intermuscular 0,81±0,10 0,74±0,11 0,76±0,06 0,76±0,06 0,45±0,12

Músculo 0,999±0,001 0,999±0,001 0,99±0,001 0,999±0,001 0,001±0,001

Tabela 5.5: Avaliação quantitativa para a quantificação de todos os tecidos da coxa em imagens de
TC aplicando a técnica proposta 2D.

A Figura 5.7 mostra os gráficos de dispersão, juntamente com a análise de regressão linear,

da quantificação (em pixels) do TAS, músculo, TA-Intermuscular e TA-Intramuscular resultan-

tes da segmentação manual e automática. Como pode-se observar, os coeficientes de correlação

(R) entre as segmentações manuais e automáticas são próximos de 1, demonstrando que os

resultados da técnica proposta se aproximaram significativamente das medidas realizadas pelo

especialista. Pode-se notar que o coeficiente de correlação de Pearson é sempre maior no TAS,
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músculo e TA-Intramuscular do que no TA-Intermuscular. Isso se deve principalmente ao fato

de que o TAS, músculo e TA-Intramuscular serem mais abundantes que o TA-Intermuscular,

com valores máximos de quantificação, respectivamente, iguais a 25000, 30000, 9000 e 4000

pixels. Logo, pequenos erros na quantificação dos pixels do TA-Intermuscular incidem em erros

percentuais muito maiores que os demais tecidos.

Figura 5.7: Análises de correlação para os tecidos da coxa calculados de forma manual e automá-
tica. (a) TAS; (b)músculo; (c) TA-Intermuscular e; (d) TA-Intramuscular.

5.3.3 Região visceral

A máscara da região visceral também é obtida automaticamente após a definição e aplicação

do limiar Tl . A Tabela 5.6 mostra os resultados da comparação entre a máscara da região
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visceral gerada automaticamente e máscara obtida pelas marcações dos especialistas utilizando

as abordagem 2D e 3D, respectivamente. Os melhores resultados são destacados em negrito.

Tanto para o 2D quanto para o 3D, foram obtidos resultados considerados satisfatórios, uma vez

que, as melhores medidas de precisão, revocação, F1, DSC e ER foram 0,98, 0,99, 0,98 , 0,98

e 0,04, respectivamente.

Métrica Visceral 2D Visceral 3D
Precisão 0,976±0,013 000,,,999777777±±±000,,,000111000

Revocação 000,,,999888888±±±000,,,000000666 0,985±0,007
F1− score 000,,,999888222±±±000,,,000000666 0,981±0,005

DSC 000,,,999888222±±±000,,,000000666 0,981±0,005
ER 0,036±0,013 000,,,000333777±±±000,,,000111111

Tabela 5.6: Avaliação quantitativa obtida da comparação entre as máscaras binárias determi-
nadas automaticamente e manualmente para a região visceral. Os resultados das métricas são
apresentados com a média ± desvio padrão, usando todas as imagens da base de dados.

5.3.3.1 Quantificação dos tecidos do abdômen

Para a quantificação dos tecidos do abdômen, duas máscaras são necessárias: a máscara do

abdômen, obtida automaticamente ao final da etapa de pré-processamento, e a máscara da região

visceral, obtida no final da aplicação da técnica de linhas digitais. A partir de tais máscaras,

em conjunto com os valores de intervalo de HU de cada tecido (explicitados no Capítulo 2 -

Tabela 2.1), a quantificação dos tecidos é feita. Conforme citado no Capítulo 2 seção 2.2, não

é possível fazer a quantificação de todos os tecidos do abdômen. Porém, o principal objetivo

desse projeto de pesquisa, de separar os tecidos das gorduras existentes na região, foi concluído

e os resultados são apresentados nas Tabelas 5.7 e 5.8.

Apesar de não ser possível a quantificação de todos os tecidos do abdômen, os resultados

descritos na Tabela 5.7 mostram que para os tecidos quantificados, as métricas de precisão,

revocação, F1 e DSC foram elevados e superiores aos obtidos pela coxa. É possível notar

também, que todas as métricas possuem valores acima de 0,97 e erro relativo de 0,03 para TAS,

e valores acima de 0,95 com erro relativo de 0,07 para TAV. Embora, na região abdominal,

exista um problema semelhante ao descrito na coxa, conforme exemplificado na Figura 5.8,

os valores continuam elevados. Isso ocorre pois o TAV, em geral, possui contagem de pixels

próxima ao TAS, diferente da coxa, em que o TAS possui quantidades muito maiores que o

TA-Intermuscular. Logo, ao contrário do que acontece com a imagem da coxa, pequenos erros

na segmentação do abdômen não afetam consideravelmente os valores obtidos.
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Tipos de Tecido Precisão Revocação F1− score DSC ER

TAS 0,99±0,01 0,97±0,01 0,98±0,01 0,98±0,01 0,03±0,01

TAV 0,95±0,03 0,97±0,02 0,96±0,02 0,96±0,02 0,07±0,04

Tabela 5.7: Avaliação quantitativa para a quantificação de todos os tecidos da coxa em imagens de
TC aplicando a técnica proposta 2D.

(a) (b) (c)

Figura 5.8: Imagem de TC do abdômen (a) original; (b) borda da região visceral detectada utili-
zando o método automático (contorno verde); e (c) marcação manual produzida por um especia-
lista (contorno azul).

A Figura 5.8 ilustra um caso em que a região visceral detectada automaticamente (5.8(b))

difere significativamente da região manualmente anotada pelo especialista (5.8(c)). Ao longo

das imagens do abdômen processadas, problemas dessa natureza ocorreram somente uma vez,

porém, como a base de dados possui um número pequeno de imagens (apenas 15 imagens) não é

possível afirmar que este não seja um erro recorrente. A fim de descobrir a origem do problema,

todos os passos do algoritmo foram verificados e descobriu-se que esse erro ocorreu na etapa de

processamento, mais precisamente na segmentação inicial dos tecidos usando a técnica MMFG.

Uma explicação para o insucesso do MMFG para essa imagem é o fato da região (seta branca

na imagem 5.8 (a)) possuir muitos voxels de intensidade de HU muito próximos de músculo ao

invés de gordura, o que não ocorre nos outros casos.

A Tabela 5.7 apresenta os resultados obtidos usando a técnica de linhas digitais aplicada

para o caso 3D. Nota-se que os resultados para a quantificação de TAS e TAV são muito seme-
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lhantes ao 2D, com diferenças ainda menores que as da coxa. Entretanto, pelo fato da análise ter

sido realizada usando apenas 15 imagens de TC, fica difícil, a partir destes resultados, concluir

que o processamento 3D não apresenta vantagens em relação ao processamento 2D. Porém,

mesmo com poucas imagens, os resultados obtidos foram elevados. Todos os resultados obti-

dos para DSC, precisão, revocação e F1-score foram superiores a 0,95 e os ER menores que

0,07. Logo, embora a justificativa para o uso da técnica 3D seja difícil de ser provada, a técnica

de projeção de linhas digitais 3D mostrou um excelente desempenho para a segmentação das

gorduras no abdômen.

Tipos de Tecido Precisão Revocação F1− score DSC ER

TAS 0,99±0,01 0,97±0,01 0,98±0,01 0,98±0,01 0,03±0,01

TAV 0,95±0,03 0,97±0,01 0,96±0,02 0,96±0,02 0,07±0,03

Tabela 5.8: Avaliação quantitativa para a quantificação de todos os tecidos da coxa em imagens de
TC aplicando a técnica proposta 3D.

A Figura 5.9 apresenta os gráficos de dispersão da quantificação (em pixels) do TAS e TAV

resultantes da segmentação manual e automática, com as correspondentes análises de regressão

linear. Como pode-se observar, os coeficientes de correlação (R) entre as segmentações ma-

nuais e automáticas são próximos de 1, demonstrando que os resultados da técnica proposta se

aproximaram significativamente das medidas realizadas pelo especialista. Pode-se notar ainda

que o coeficiente de correlação de Pearson é maior no TAS do que no TAV, mas mesmo assim,

ambos possuem valores muito próximos.
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Figura 5.9: Análises de correlação para os tecidos da coxa calculados de forma manual e automá-
tica. (a) TAS e; (b) TAV.

5.4 Variabilidade entre os especialistas

Uma análise das marcações dos especialistas e do método automático desenvolvido nessa

pesquisa foi realizada em 38 imagens de TC da coxa (19 esquerdas e 19 direitas). As marcações

manuais dos especialistas foram utilizadas para comparação com o método automático, além

de permitir calcular a variabilidade de marcações entre os especialistas. Nessa análise, seis

marcações manuais distintas foram feitas por imagem, em que três especialistas demarcaram

duas imagens em dias distintos, com um intervalo de pelo menos uma semana. Para a análise,

o TA-Intermuscular foi utilizado por ser o tecido mais difícil de quantificar. Os resultados desta

análise são graficamente mostrados na Figura 5.10. Os pontos pretos são usados para indicar

os valores médios das anotações manuais com seus respectivos desvios padrão, e os pontos

vermelhos mostram os resultados do método de segmentação automática.
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Figura 5.10: Resultados médios e desvio padrão (em preto) obtidos de seis marcações manuais
(três especialistas com duas marcações cada um) comparado com o método automática (ponto em
vermelho) para a quantificação do TA-Intermuscular.

Analisando os resultados da Figura 5.10, pode-se notar uma alta variabilidade entre as mar-

cações dos especialistas, principalmente para as coxas de números 4, 11, 12 e 24. Também é

possível verificar que, exceto em nove coxas, os resultados do método automático estão dentro

do desvio padrão. Nos nove casos em que a abordagem automática se desviou dos especialistas,

identificamos o mesmo tipo de problema, conforme indicado na Figura 5.6. Esse fato deve-se

principalmente à dificuldade em determinar a localização da fáscia nas imagens TC. Embora os

resultados da quantificação TA-Intermuscular sejam menores do que os outros tecidos, o pro-

blema é minimizado ao considerar a alta variabilidade entre os especialistas em suas marcações

manuais.

5.5 Considerações Finais

Este capítulo apresentou e discutiu os resultados obtidos utilizando a abordagem desen-

volvida durante este trabalho de Mestrado. Foram apresentados os resultados das etapas de

pré-processamento das imagens, da segmentação das regiões de interesse (região delimitada

pela fáscia na coxa e região visceral no abdômen) e das variações que ocorrem entre as mar-

cações manuais, feitas por especialistas. Os resultados mostraram que: (i) tecidos adiposos da

coxa são mais difíceis de quantificar do que os do abdômen; (ii) ambas quantificações obtive-

ram bons resultados em relação às métricas estatísticas utilizadas; (iii) as abordagens 2D e 3D
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apresentaram resultados semelhantes e; (iv) as marcações manuais produzidas por especialistas

estão sujeitas à grandes variações, reafirmando a necessidade de um método computacional au-

tomático para a quantificações dos tecidos. No capítulo seguinte são apresentadas as conclusões

finais deste trabalho.



Capítulo 6
CONCLUSÕES

Este capítulo apresenta as conclusões finais deste trabalho, indicando as principais contri-

buições, trabalhos submetidos e ideias para trabalhos futuros.

6.1 Conclusões

Este trabalho de mestrado apresentou um modelo computacional automático para a seg-

mentação e a quantificação de tecidos adiposos e musculares em imagens de TC da coxa e do

abdômen. A motivação por trás dessa pesquisa está na importância clínica da quantificação dos

TA, que ajuda a prever a ocorrência de diabetes tipo 2 e osteoartrite, entre outras síndromes me-

tabólicas e doenças reumáticas. Apesar da simplicidade do método apresentado, os resultados

obtidos provaram sua eficácia e mostraram que a quantificação automática de tecidos adiposos

da coxa e abdômen em imagens de TC é viável.

A abordagem proposta para alcançar esse objetivo constituiu na segmentação das regiões

de interesse usando limiarizações, modelo de misturas, filtros morfológicos e projeção de linhas

digitais para classificar cada voxel de gordura em relação a sua posição a outros tecidos. Os re-

sultados obtidos demonstraram que o método proposto foi capaz de quantificar os tecidos tanto

da coxa quanto do abdômen com elevados valores de DSC (e outras métricas quantitativas).

Analisando-se individualmente os resultados da coxa, verificou-se que a quantificação do

TA-Intermuscular resultou em valores inferiores aos demais. Isso pode ser explicado pelo fato

da quantidade do TA-Intermuscular ser muito inferior do que o TAS, fazendo que pequenas

diferenças entre as segmentações (manual e automática) resultem em um grande erro percentual.

Por último, analisando-se os resultados do abdômen, verificou-se que todas as métricas uti-

lizadas apresentaram valores elevados. Assim como a fáscia na coxa, a segmentação automática
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da região visceral é um grande desafio. Porém, neste caso, devido à quantidade de TAS e TAV

não ser muito diferente, pequenas diferenças entre as segmentações (manual e automática) não

resultam em um grande erro percentual.

6.2 Principais contribuições

As contribuições desse trabalho podem ser resumidas da seguinte forma:

• Desenvolvimento de uma metodologia automática para separar e segmentar as coxas em

imagens de TC;

• Desenvolvimento de uma metodologia automática para segmentar o abdômen em imagens

de TC;

• Aplicação e comprovação da eficiência do MMFG para segmentar tecidos adiposos em

imagens de TC;

• Desenvolvimento de uma metodologia para predição da região delimitada pela fáscia em

imagens de TC da coxa e a detecção da região visceral no abdômen utilizando linhas

digitais;

• Validação da metodologia proposta usando 144 imagens da coxa e 15 imagens do abdô-

men.

6.3 Sugestões para trabalhos futuros

Ao longo do desenvolvimento dessa pesquisa, constatou-se uma divergência entre os traba-

lhos da literatura sobre como os tecidos da região visceral (abdômen) são delimitados. Nesta

pesquisa optou-se por utilizar a delimitação escolhida por mais autores; segmentar a região vis-

ceral usando como base a parte mais externa dos músculos do abdômen. No entanto, mesmo

que esta delimitação facilite na separação dos tecidos adiposos, ela impossibilita que os tecidos

musculares e vísceras sejam quantificados, uma vez que as vísceras e os músculos possuem a

mesma intensidade de HU. Sendo assim, sugere-se a utilização da parte interna dos músculos

para a identificação da região visceral, pois, dessa maneira, seria possível quantificar músculos

e tecidos derivados, como gorduras inter e intra musculares no abdômen.

Constatou-se também que devido à fáscia (da coxa) ser uma membrana muito fina e de

pouca visibilidade, um estudo mais aprofundado sobre técnicas que possibilitem seu realce deve



6.3 Sugestões para trabalhos futuros 76

ser feito. Desse modo, utilizando a fáscia mais realçada em conjunto com a aplicação do método

proposto neste trabalho, é provável que os resultados obtidos possam ser ainda melhorados,

resultando em uma quantificação mais precisa dos tecidos da coxa.
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