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RESUMO

A quantificacdo de tecidos adiposos e musculares € de grande importancia na pratica clinica
e auxilia no diagnéstico de doengas como diabetes tipo 2, resisténcia insulinica e osteo-
artrite. O uso de imagens de tomografia computadorizada (TC) tornou-se indispensavel
para a quantificac@o de tais tecidos e, atualmente, é considerado o padrdo ouro na préatica
clinica. O imageamento por TC é capaz de produzir resultados com alta acuricia, com
grande contraste de tecidos moles, além de menor custo financeiro e ser mais rapido que
a ressonancia magnética. Atualmente, a quantificagdo de tecidos € realizada manualmente
por um radiologista especializado com a ajuda limitada do computador e, portanto, possui
diversas limita¢des. Por esse motivo, varios pesquisadores t&ém voltado seus esfor¢os para o
desenvolvimento de técnicas automaticas de segmentacdo de tecidos. Embora algumas téc-
nicas automadticas, propostas na literatura, apresentem valores elevados de correlacio entre
os resultados das segmentacgdes automdticas e da marca¢des manuais de especialistas, os re-
sultados foram obtidos usando poucas imagens e, até 0 momento, nenhuma dessas técnicas
estdo disponiveis para a comunidade médica. Nesse contexto, este trabalho de pesquisa tem
como objetivo a criacdo de uma técnica computacional que permita realizar de maneira au-
tomadtica a segmentacdo e quantificacdo de tecidos da coxa e abdomen em imagens de TC.
Essa técnica combina operacdes morfoldgicas, limiarizagcdo, um modelo de mistura gaussi-
ana e o uso de uma matriz acumuladora em conjunto com a projecdo de linhas digitais para
classificar cada voxel de gordura em relag@o a sua posi¢c@o a outros tecidos. Posteriormente
uma avaliacdo quantitativa foi feita usando 144 imagens de coxas extraidas de 72 exames
de TC da coxa (esquerda e direita) e 15 imagens de TC do abdémen. Todas as imagens
foram manualmente segmentadas por um especialista com o auxilio de um software de edi-
cdo de imagens e utilizadas para posterior andlise comparativa. Os resultados de precisio
para a obten¢@o das mascaras que delimitam a coxa e a fascia e que delimitam o abdémen
e a regido visceral sdo ambos de 0,99 e 0,98, respectivamente. Além disso, o coeficiente de

similaridade de dice para essas as dreas foi préximo a 0,98.

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

mografia computadorizada, segmentagdo automaética.



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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Capitulo 1

INTRODUCAO

Este capitulo apresenta o contexto no qual esta pesquisa estd inserida, explicando o pro-
blema a ser investigado e as motivagoes para resolvé-lo, além de servir como introdugdo ao

conteiido apresentado nos proximos capitulos.

1.1 Contexto e motivacao

O tecido adiposo (TA), por ser capaz de se expandir ao longo da vida, é considerado o
maior 6rgdo enddcrino do corpo humano (STEHNO-BITTEL, 2008) e ndo apenas um depdsito
de armazenamento para o excesso de calorias. A distribui¢ao dos tecidos adiposos e muscula-
res no corpo sdo de central importancia para o metabolismo humano e em estudos patoldgicos
(FISHBEIN et al., 2006; GOODPASTER et al., 1997), os quais t€m mostrado que mudancgas
na composicdo do corpo, como o acimulo de tecido adiposo ou reducido de massa magra, pos-
suem um efeito cumulativo com o envelhecimento e doencas cronicas e mediam seu impacto na
funcdo fisica (FERRUCCI; STUDENSKI, 2009).

O aumento da massa adiposa esta diretamente relacionado ao consumo, em excesso, de aci-
dos graxos saturados, os quais sdo responsaveis pela condi¢ao sist€émica de inflamagdo de baixo
grau e resisténcia a insulina e a leptina (SARTORI-CINTRA; AIKAWA; CINTRA, 2014). Os
principais tecidos adiposos cujos acimulos estdo relacionados a doengas sdo o visceral (TAV) e
o intermuscular (TA-Intermuscular), que sao encontrados em conjunto com o subcutaneo (TAS)

e o intramuscular (TA-Intramuscular).

No abdomen o acimulo do TAS e do TAV estao relacionados a obesidade visceral (CHAN
et al., 1994), doencas cardiacas (SHIMOMURA et al., 1996; ORGANIZATION. et al., 1999),
resisténcia insulinica (CHAN et al., 1994), diabetes tipo 2, sindrome metabdlica (GAMI et al.,
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2007) e a doencas relacionadas ao actiimulo de placas nas paredes da artéria (OHSHIMA et al.,
2008). Por outro lado, na coxa o acimulo do TAS, TA-Intramuscular e TA-Intermuscular estao
relacionados a perda da fun¢do de mobilidade (GOODPASTER et al., 2008; ADDISON et al.,
2014) e forca (YOSHIDA; MARCUS; LASTAYO, 2012; MANINI et al., 2007), resisténcia
insulinica (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 acumulo excessivo de tecidos adiposos no corpo € chamado de obesidade. Ela pode ser
causada por fatores genéticos e anormalidades metabdlicas, como hipotiroidismo, comida em
excesso, falta de exercicio fisico e estresse, além de ser um dos principais fatores em doencas
cronicas. A obesidade vai além do sobrepeso e, embora existam diversos tipos de obesidade cau-
sadas por diferentes distribui¢des de gordura pelo corpo, a obesidade abdominal foi relatada pela
Organizac¢io Mundial da Satde! como uma das que apresentam maior risco (GARROUSTE-
ORGEAS et al., 2004; ST-PIERRE et al., 2002). A projecdo é de que em 2025 cerca de 2,3
bilhdes de adultos tenham sobrepeso? e mais de 700 milhdes sejam obesos. No Brasil, o cresci-
mento também € ascendente, sendo que atualmente 50% da populacao é formada por individuos

com sobrepeso ou obesos.

Em geral, a quantificagdo de tecidos € realizada utilizando imagens de tomografia compu-
tadorizada (TC) ou ressondncia 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; WATTIJES; KLEY; FISCHER, 2010), o exame de TC ¢ mais rdpido, possui me-
nor custo financeiro e € considerado o padriao ouro na pratica clinica devido a sua alta acuricia
(KIM et al., 2016). O exame de TC possui um coeficiente de atenuacdo, que é uma medida
arbitraria criada por Hounsfield (HU) (YOSHIZUMI et al., 1999) para quantificar a atenuagao
de feixes de raios X, apds estes atravessarem o corpo. Portanto, nesse exame, a representacao
de cada tecido ¢ feita na escala de HU e varia de acordo com a sua absorcao de fétons de raios
X, permitindo assim, uma avaliagdo quantitativa e padronizada dos tecidos (YOSHIZUMI et

al., 1999). Neste caso, a absor¢do da dgua corresponde ao valor zero da escala.

Atualmente, a segmentacdo de estruturas anatdmicas em imagens de TC para a medi¢ao
das quantidades de cada tecido € realizada de maneira semimanual com o auxilio de programas
de edi¢do 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-

Thttp://www.abeso.org br/atitude-saudavel/mapa-obesidade
2Um individuo tem sobrepeso quando o seu indice de massa corporal (IMC) est4 entre 25 e 29,9 e é considerado
obeso quando seu IMC for maior que 30.
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tanto, a andlise semimanual, além de ser um processo demorado e de alto custo financeiro, €
bastante sensivel a variagdes inter e intraobservadores. Neste contexto, métodos automatizados
para a segmentacdo e quantificagdo de tecidos em imagens de TC sdo de amplo interesse clinico
(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 automadtica para a segmentacdo e quantificacao de tecidos da

coxa e abdomen em imagens de TC.

1.2.1 Objetivos Especificos

Adicionalmente, os seguintes objetivos especificos foram estabelecidos para possibilitar o

desenvolvimento desta pesquisa:

* Pré-processar as imagens para a obtencdo das mdscaras que delimitam a coxa e o abdo-

men.

* Segmentar as regides visceral (abdomen) e delimitada pela fascia (coxa) utilizando a téc-

nica de linhas digitais.

Quantificar os tecidos adiposos € musculares utilizando limiarizagdes em HU.

Validar o método utilizando as marca¢des manuais de especialistas (ground-truth).

Avaliar a eficacia do método utilizando métricas estatisticas.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd dividido em seis capitulos:

» Capitulo 1: Sao abordadas as informacdes que buscam contextualizar o leitor no problema

a ser investigado, dando motivac¢ao a pesquisa.

* Capitulo 2: Contém informagdes sobre a formac¢ao das imagens de TC e também infor-

macdes tedricas sobre as técnicas usadas nesta pesquisa.
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Capitulo 3: Contém a revisdo bibliografica relacionada as técnicas de segmentacdo de

imagens de TC e RM do abdomen e da coxa.

Capitulo 4: Apresenta os materiais € métodos utilizados e desenvolvidos nesta pesquisa.

Capitulo 5: Contém a apresentagdo e discussao dos resultados obtidos.

Capitulo 6: Contém as conclusdes, contribui¢cdes e ideias para trabalhos futuros.



Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta informagdes complementares sobre o processo de formagdo e aqui-
sicdo das imagens de tomografia computadorizada relevantes para o entendimento desta pes-
quisa. Contém também informagodes e conceitos tedricos 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 diagnodsticos. 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 Prémio Nobel em Medicina e Fisiologia em 1970 (HENDEE; RITENOUR;
HOFFMANN, 1992). A TC possibilitou investigar detalhes anatomicos do corpo humano via

imagens 3D que ndo era possivel até aquele momento.

A TC € um dos métodos de diagndstico por imagem que utiliza radiacao ionizante produzida
artificialmente para gerar imagens do interior de objetos em forma de cortes (FELIX, 2012).
Suas imagens sao produzidas com maior nivel de detalhamento que os exames convencionais de
raios X (HENDEE; RITENOUR; HOFFMANN, 1992), e s@o mais indicadas, principalmente,
quando hd necessidade de visualizac@o de vasos sanguineos e tecidos moles, como o musculo e
gorduras (CARLOS, 2002).

Desde a criacdo, os tomodgrafos passaram por uma grande evoluc@o. No inicio, a aquisi¢ao
dos dados era realizada corte a corte, conhecida como varredura axial, e exigia que o paciente
fosse submetido a altas taxas de radiagdo. Em 1985, a velocidade de aquisi¢do dos dados teve

um aumento significante com o surgimento da varredura helicoidal, que fazia a aquisicao dos
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dados de maneira volumétrica, além de permitir uma menor exposi¢do do paciente a radiacdo
ionizante (BUSHBERG, 2002).

2.1.1 Principios fisicos

Em termos gerais, a imagem de TC consiste de um processo de representagdo de um corpo
tridimensional por meio de cortes bidimensionais em uma dada dire¢do usando um mapeamento
linear de atenuacao em uma secdo do corpo humano. Neste caso, a imagem & 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 (responsavel pela aqui-
sicao dos dados), mesa de acomodag¢do do usudrio, mesa de comando e um computador respon-
savel pelo processamento dos comandos. A formacio de uma imagem de TC € dividida em trés
etapas: aquisi¢do dos dados, reconstru¢do matematica e formatacio, e apresentacdo. A Figura
2.1 ilustra um exemplo de aquisicao de dados, em que moldura circular refere-se ao gantry, que
€ composto por um tubo de raios X e detectores. A aquisicdo dos dados refere-se ao tipo de
sistema de coleta das informacdes do paciente. Existem dois principais métodos: a aquisi¢ao de
dados slice-by-slice (varredura axial) e a aquisi¢do de dados por volume (varredura helicoidal)
(BUSHBERG, 2002).

Fonte de raios-X

Detectores de raios-X

Figura 2.1: Tlustracao da aquisicao dos dados em TC. Extraido de Siemens Healthcare GmbH
(2016).

Na varredura axial os dados sao coletados pelo movimento do tubo de raios X e dos detec-
tores utilizando uma unica rotacdo em torno do paciente. Ao terminar a varredura da érea, a
movimentacao cessa € a mesa movimenta o paciente para uma nova regido 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 fotons que gira ao redor do corpo do paciente como uma hélice. Conforme ocorrem as ro-
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tacdes, inimeras imagens do corpo do paciente sdo tiradas; neste tipo de aquisicdo, a mesa se
move continuamente até que todas as imagens da regido anatdmica desejada sejam adquiridas

(CARLOS, 2002).

Para melhor entendimento da aquisicdo, alguns conceitos serdo explicados. Na varredura,
durante o movimento do tubo de raios X e detectores, sdo emitidos raios paralelos com uma
intensidade e um angulo ao redor do corpo em uma direcao fixa para que os detectores facam a
leitura do sinal. Tais raios sao colimados para que seu espalhamento seja reduzido e o tamanho
do campo de incidéncia dos raios X limitado. Quando um raio atravessa o corpo do paciente, ele
¢ atenuado - uma parte dos fétons € absorvida, uma parte € espalhada e outra parte € transmitida,
passando pelo corpo e chegando até os detectores. Portanto, no momento em que os detectores
forem fazer a leitura do sinal, e serd proporcional ao grau de atenuagdao (BUSHBERG, 2002).
A cada rotacdo do tubo com diferentes angulagdes € obtido um conjunto de perfis de atenuagao,

o qual é composto por perfis de atenuacao ou transmissao relativa (TR), que € definida por:

intensidade dos raios da fonte
TR = - i , , 2.1)
intensidade dos raios nos detectores

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

Existem também dois possiveis tipos de feixe de radiacdo, homogéneo e heterogéneo. No
primeiro, todos os fétons possuem a mesma energia € no segundo, os fétons possuem energias
diferentes. Em sua primeira tentativa de desenvolvimento do feixe, Hounsfield utilizou um
feixe homogéneo com uma fonte de radiacdo gama, pelo fato de tal fonte satisfazer a lei de
Beer-Lambert, definida por:

I=1Iy.e "~ (2.2)

em que / corresponde a intensidade transmitida (feixe atenuado), /y a intensidade original, x a
espessura do objeto, e é constante de Euler e 1 refere-se ao coeficiente de atenuacao linear em
cem™! (HENDEE; RITENOUR; HOFFMANN, 1992). Como tratam-se de feixes homogéneos,
bastava apenas resolver a equacdo 2.2 para encontrar o valor de u. Porém ao iniciar seus
experimentos, Hounsfield verificou que os os fétons da fonte gama tinham baixa intensidade e

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

Devido a equagdo de Beer-Lambert ser diretamente aplicavel somente para feixes homogeé-
neos, Housfield propds aproximacdes do espalhamento e absor¢do da radiacdo para adapté-la.
Isso foi possivel devido aos raios X poderem ser atenuados por meio do efeito fotoelétrico
e espalhados pelo efeito Compton, fazendo com que o coeficiente de atenuagdo (i) pudesse
ser representado por U, + Ue. O efeito fotoelétrico € dependente da energia do feixe e ocorre

principalmente em tecidos com alto nimero atdmico, como o 0sso; e o efeito Compton ocorre
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em tecidos moles, cujas diferengas de densidade resultam em diferentes interacoes Compton.
Porém, mesmo com as adaptagdes, a equacgdo 2.2 ainda ndo podia ser aplicada para feixes he-
terogéneos. Housfield propds entdo deixar de utilizar as intensidades (/) e utilizar a quantidade
de fétons (N), uma vez que com feixes heterogéneos hd uma variagéo na quantidade de fétons

ao longo do feixe. A nova férmula foi definida como:
N = No.e~ (Hrthec)x (2.3)

em que N representa o nimero de fétons que atravessam o tecido durante a aquisi¢do dos dados
(SEERAM, 2015).

Na segunda etapa a reconstrucdo € realizada pelo computador utilizando métodos matema-
ticos que transformam os dados obtidos acima em uma imagem digital. O objetivo da reconstru-
¢do ¢é estimar como as absorcdes dos tecidos sdo distribuidas ao longo dos raios X (NEWTON,
2016). Embora existam métodos matematicos para a reconstru¢io de imagens de TC, como a
retroprojecao filtrada, reconstrugdo algébrica e projecdes em conjuntos convexos, o método da
retroprojecao filtrada € o mais utilizado (CARLOS, 2002); ele propde a reconstrucdo da imagem
usando filtragem e convolucao, a fim de reduzir a degradacgao sofrida pela reconstru¢ao usando
um numero finito de projegdes (SALVADEO, 2013). A imagem final €, entdo, armazenada na

memoria ou em disco.

Na tomografia uma imagem digital é descrita por uma matriz bidimensional, em que cada
elemento (pixel) possui um valor numérico denominado nimero de TC (nTC), medido em HU,
o qual estd relacionado ao coeficiente linear médio de atenuacdo do elemento do objeto que ele

representa; e ele € definido com base da atenuacao da agua:

nTC = (M) <K 2.4)
Hagua

o que faz com que a mesma tenha nTC igual a zero. Na féormula, K € 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 variacdes mais comuns de atenuacgdo dos tecidos do corpo, além de corres-
ponder a 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 atenuacdo 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 apresentacdo da imagem, em que uma imagem numérica € con-
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vertida para um mapa de cores para que ela possa ser visualizada e o observador consiga en-
tender as diferencas entre tecidos. Em imagens médicas, em geral, sdo utilizados tons de cinza
ao invés de mapas de cores. Esta fase € produzida por componentes eletronicos que funcionam
como um conversor de sinal. Os valores que relacionam um n7C com tons de cinza sio estabe-
lecidos por uma janela, na qual seus limites inferior e superior irdo definir os limites dos n7C'’s.
Neste caso, nimeros que estiverem acima do limite superior sio mostrados na cor branca e os
abaixo, na cor preta (CARLOS, 2002).

2.2 Segmentacao manual

Neste trabalho a segmentacdo manual das regides de interesse nas imagens de TC da coxa
e abdomen foram realizadas por um especialista com o auxilio do software ITK-SNAP!. Todas
as marcagdes 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 0a29

Tabela 2.1: Intervalos na escala HU referentes a absorcao dos tecidos adiposos e musculares.

Para a avaliagdo da técnica desenvolvida nesta pesquisa para a segmentacdo de tecidos
nas imagens de TC (coxa e abddomen), somente uma das fatias da imagem, como mostram as
Figuras 2.2, foi anotada pelo especialista. A Figura 2.2a apresenta um exemplo das marcacdes
realizadas para a coxa (vermelho), regido delimitada pela fascia (amarelo) e regido do osso
(verde) e na Figura 2.2b tem-se o delineamento do abdomen (vermelho) e o da regido visceral

(amarelo).

Uma importante observacao a ser feita € que os tecidos musculares possuem valores de
intensidade muito semelhante aos valores das visceras (Figura 2.2b), portanto ndo é possivel
quantificar esses tecidos com esse tipo de demarcacao. Uma segunda possibilidade seria fazer
essa marcagdo usando como base a parte interna dos musculos e ndo a parte externa, como
indicado na Figura. Porém, por ser capaz de quantificar o TAS e TAV com maior facilidade e

boa precisdo, uma grande por¢ao dos trabalhos da literatura utilizam essa demarcacgo (externa).

Thttp://www.itksnap.org/pmwiki/pmwiki.php
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TAS TAS
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—

TA-Intermuscular  TA-Intramuscular TAV

() (b)

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

2.3 Filtros morfolégicos

A morfologia matemética 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
sdo uteis para a representacdo e descricdo da forma de um objeto ou regido. O principio da
morfologia digital € embasado no fato de que uma imagem € 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,
2000).

A andlise das imagens é realizada por um modelo morfolégico que extrai informacgdes a
partir de transformagdes morfoldgicas, utilizando conceitos da teoria dos conjuntos e de dlge-
bra booleana (DOUGHERTY; LOTUFO, 2003). A morfologia digital possui duas operacoes
bésicas: a erosdo e dilatacdo, 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 sdo arranjos matriciais retangulares preenchidos com 0 ou 1 e com

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

Com essas duas operacgdes basicas, erosao (©) e dilatagdo (&), € possivel criar outras opera-

coes, como fechamento e abertura, que serdo definidas a seguir. O objetivo primitivo da erosao
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¢ 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 vérios outros apds a
aplicacao do filtro, fazendo com que o nimero de componentes na imagem aumente. Por outro
lado, o objetivo primitivo da dilatagdo € aumentar o tamanho do objeto; durante a aplicacdo
do filtro sdo preenchidos todos os “buracos” que forem menores que o elemento estruturante,
fazendo com que objetos proximos possam se conectar e diminuindo, assim, o nimero de com-
ponentes na imagem. As Figuras 2.3b e 2.3c ilustram um exemplo da aplicagdo dos filtros de

dilatacdo e erosao.

=

(a) Imagem original

(d) Abertura (e) Fechamento

Figura 2.3: Imagem original com aplicacao dos filtros de dilatacao e erosao; e aplicacio das ope-
racoes de abertura de fechamento. Extraido de Gonzalez e Woods (2006).

Dois conceitos importantes sdo necessarios para melhor entendimento do funcionamento
dos filtros morfoldgicos, sdo eles: fit e hit. Considerando-se uma imagem bindaria 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
sobrepdem-se com uma drea 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 situacdes de fit e hit.
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Imagem Original (S)

0/o/ojo/o/0]0]0 Elemento
0/0j0jl1/1/1/0/0 estruturante (F)
0/10/0/0/0/1/0
1/0/1/0/0[1/0/1 (1’19[,
1000/00/01 010
0/1(0/1/0]|0/1 0
O0/1|11/11|0/1/0

00 100

Figura 2.4: Os dois quadrados verdes na parte superior da imagem original (S) exemplificam uma
situacido de hit com o elemento estruturante ao lado (F). Ja o quadrado azul na parte inferior
exemplifica uma situacao de fit com o mesmo elemento estruturante (F).

A partir dos conceitos de fit e hit, a erosdo e a dilatacdo podem ser definidas como:

Erosao : (2.5
1,seS fitF
g(x,y)={ e }

0, caso contrario

Dilatacdo : (2.6)
{ 1, se S hitF }
8(x,y) = (-
0, caso contrario

Utilizando os conceitos de erosdo e dilatacdo € possivel também criar outras operagdes,
como fechamento e abertura. A operagao de fechamento € uma combinac¢io de uma operagao
de dilatac@o seguida de uma operacdo de erosdo (F e S = (F®S)SS). A operacdo é utilizada
para eliminar pequenos buracos e preenchimento de fendas em um contorno. Ja a operagdo de
abertura ¢ uma combinacdo de erosdo seguida de dilatacdo (F oS = (FOS)®S), ela geralmente
cria um espaco entre objetos préximos e € utilizada para remover ruidos ou pequenos artefatos,
uma vez que os pontos isolados ou objetos menores que o elemento estruturante sao removidos

pela erosdo e, na sequéncia, os objetos recuperam a sua forma pela operagcdo de dilatagdo. As

Figuras 2.3d e 2.3e ilustram um exemplo da aplicagc@o das operacdes de abertura de fechamento.
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2.4 Linhas Digitais

Uma linha reta em um plano cartesiano 2D € definida pela equacgdo geral ax+by+c =0,
em que os parametros a, b e ¢ sdo valores reais constantes com a e b diferentes de zero. A partir

da equacao geral, é possivel obter a equacao reduzida:

y=mx+n, 2.7
em que:

m= —a/b,

n=—c/b,

m € o coeficiente angular da reta, e corresponde a tangente do angulo de inclinagdo; n € 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 € possivel tracar uma reta e saber quais pontos pertencem a ela (MACHADO, 2012).

Uma imagem 2D € uma representacdo discreta de uma cena e, portanto, para que seja
possivel construir uma linha digital usando uma equacgdo analitica da reta e determinar quais
pixels pertencem a ela, é necessdrio que a reta seja discretizada. Uma linha digital € composta
por uma sequéncia de pontos discretos que obedecem a uma regra de linearidade (KLETTE;
ROSENFELD, 2004).

Para discretizar uma reta em uma imagem, o processo padrdo € produzido utilizando uma
conexao em uma vizinhanca de 4 pixels, de acordo a defini¢do: Uma linha padrdo, com os para-
metros (a,b,c) € R, é um conjunto de pontos (x,y) € Z2, chamados de pontos discretizados,
se —W <=ax+by+c < m,emque ® = %ﬂ ea>0oua=0eb>0 (ZUNIC, 2006). Ou
seja, uma linha digital padrdo, contém todos os pixels que sdo cortados pela reta, com excecao
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

ndo podem pertencer a reta.
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Figura 2.5: Discretizacao 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 a reta discretizada e
a seta em vermelho indica o vértice cortado pela reta.

Nesta pesquisa, as linhas digitais sdo utilizadas para determinar a localizacao relativa de
um dado pixel em uma imagem previamente segmentada em trés classes; tecido adiposo, tecido
ndo adiposo e fundo da imagem. Neste caso, para cada pixel P(x,y) classificado como gordura,
N linhas digitais, partindo da posi¢do (x,y), sdo escaneadas no sentido anti-hordrio, sendo que
cada linha i possui orientagdo dada por (27i/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 direcdo atingir um pixel de intensidade verde (fundo da imagem), entdo o escaneamento
termina para aquela dire¢do e o contador serd incrementado em uma unidade, porém, se atingir
um pixel de intensidade vermelha, entdo o escaneamento termina para aquela direcdo e nenhum

valor sera atribuido ao contador.

No final do escaneamento de todas as retas, o valor mdximo que o contador poderd alcancar
é N, o que ird 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 minimo valor que o contador poderd alcangar
¢ 0, que € o caso de todas as N retas saindo do pixel P(x,y) atingirem primeiro um pixel de

intensidade vermelha.

O objetivo da utilizacdo de linhas digitais € classificar um pixel com base na probabilidade
dele pertencer a mdscara da regido de interesse, que para o abdomen corresponde a regidao
visceral e para a coxa a regido que é delimitada pela fascia. Por exemplo, se um pixel ndo tem
linhas em contato com o fundo da imagem é provavel que ele esteja no meio dos musculos ou
visceras, logo, ele deve pertencer a regido de interesse. Por outro lado, se um pixel possuir
vdrias linhas digitais em contato com o fundo da imagem € mais provével que ele seja um pixel
de gordura subcutanea do que de gordura visceral e, portanto, este pixel deve ser descartado da

regido de interesse.
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+0

+0

Figura 2.6: Exemplo da classificacao de um pixel utilizando trés linhas digitais.

Neste trabalho, as linhas digitais foram projetadas tanto para duas quanto para trés dimen-
soes (2D e 3D) para efeito de comparacdo. Para as projecdes em 2D, 16 linhas digitais espacadas
com 22,5° de angulacdo 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 angulo de azimute de 22.5° no intervalo de [0°; 360°] (mesma angulacdo que em 2D) e
angulo de elevagdo de 30° no intervalo de [-60°;60°], totalizando 5 elevagdes. Ou seja, a mesma
quantidade de linhas projetadas em 2D (16 linhas) foram projetadas para a terceira dimensao 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 limitagao
ocorre devido ao reduzido nimero de fatias das imagens de TC da coxa e do abddomen na terceira
dimensdo. Vale ressaltar que, nesta pesquisa, as imagens possuem tamanho de 512 x 512 x 10
voxels. Sendo assim, uma imagem com poucas fatias, limita as projecdes das linhas digitais no
eixo z, as quais sdo analisadas até que um voxel de gordura ou fundo da imagem seja encontrado
nesse eixo. Portanto, para contornar a limitacdo, uma estratégia de espelhamento do eixo z que
objetiva simular mais fatias foi criada. Tais fatias simuladas seguem o mesmo padrao das fatias
Jé existentes. Assim, quando uma linha digital projetada no eixo z atinge o limite da imagem,
ela € rebatida com a mesma angulacao, conforme ilustra o desenho da Figura 2.7. Dessa forma,
€ possivel utilizar a técnica 3D em imagens de TC com poucas fatias; e para imagens que ndo

possuem essa limitagdo, 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
diferenca na distribuicdo dos niveis de cinza dos tecidos, os quais seguem uma funcao massa
de probabilidade (fmp). Sendo assim, para automatizar o processo de segmentagdo dos tecidos,
tornando-o mais robusto a possiveis variagdes nas distribuicdes de probabilidade dos niveis de
cinza, neste trabalho optou-se pelo uso do modelo de mistura finita de gaussianas (MMFGQG), por
ser amplamente utilizado em problemas de segmentagao de imagens médicas (NGUYEN; WU,

2012) para a determinagdo dos limiares de segmentacao.

Um modelo de mistura € um modelo estatistico usado para representar subpopulacoes (TIT-
TERINGTON; SMITH; MAKOV, 1985). Tecidos diferentes, como gordura, osso € musculos,
podem ser considerados como subpopulacdes em uma imagem de TC da coxa ou do abdomen.
Uma maneira de distinguir entre as diferentes classes € utilizando a intensidades dos voxels
(FREIRE; FERRARI, 2016). Em um MMFG, subpopulacdes sao estatisticamente descritas pe-
los pardmetros de uma gaussiana, ou seja, pelo vetor de médias e matriz de covariancia. Porém,
neste trabalho, o MMFG foi utilizado para representar distribuicdes de probabilidades unidi-
mensionais, visto que o vetor de caracteristicas x € composto apenas pelo nivel de cinza dos

voxels na imagem.

No MMFG, assume-se que distribuicdo dos niveis de cinza das imagens pode ser aproxi-
mada por uma soma finita e ponderada de fungdes gaussianas. Assume-se ainda que a quanti-

dade de classes seja conhecida, o que, neste caso, corresponde ao nimero 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 funcdes gaussianas. No entanto, nesta pesquisa a relacdo € de 1

para 1, ou seja, uma gaussiana por tecido.

Uma vez definido o modelo de mistura, o problema passa a ser a estimacao dos parame-
tros das gaussianas (médias e desvios padrdo), além das ponderagdes (pesos) de cada nicleo

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

k
p(x|®) =Y wp(x]0)), (2.8)
j=1

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

1 1 (x—p\?
P(X|ej)=0—\/ﬁexp 2\ g ; (2.9)
J

em que 0; = (u;,0;), representa o conjunto de pardmetros da j-ésima distribuigdo de pro-

babilidade, com valor de média u; e desvio padrdo ;. Na Equacdo 2.8, os valores de ®;
correspondem as ponderagdes das gaussianas, com Z];':1 ®; = 1. Logo, o conjunto completo de

parametros do MMFG ¢é representado por ® = {a)l, w01, Oj}.

A estimagdo dos parametros de MMFG € comumente realizada pelo algoritmo Maximiza-
cdo da Esperanca (Expectation Maximization - EM), que € um processo iterativo para computar
a estimativa por maxima verossimilhanca (Maximum Likelihood Estimation - MLE) na presenca
de dados ndo observaveis (DUDA; HART; STORK, 2012; BISHOP, 2006). Resumidamente,
a execucdo do algoritmo EM ocorre em dois passos: (i) determinacdo da probabilidade das
amostras x pertencerem a uma das possiveis classes; e (i1) maximiza¢do da funcdo de veros-
similhanga supondo-se que os dados ndo observdveis sejam conhecidos (FREIRE; FERRARI,
2016).

Neste trabalho, os valores da Tabela 2.1 sdo usadas para determinar o nimero de classes
existentes e também para inicializar os parametros do MMFG. A ponderagao de cada gaussiana
no MMFG ¢ determinada a partir da contagem (Y ..iqo) da ocorréncia de cada tecido e pos-
teriormente dividindo Y. ;4o pela quantidade de voxels da regido de interesse (Y ecido / Ltotal )-

Esses valores também sdo obtidos da Tabela 2.1.

Finalmente, apés a estimagdo dos pardmetros do MMFG, € feito o mapeamento probabi-
listico entre as intensidades dos voxels da imagem x com o conjunto de rétulos z, dessa forma,
voxels com intensidades semelhantes serdo mapeados para um mesmo rétulo (DUDA; HART;

STORK, 2012). Essa classificacao usa a regra de decisdo Bayesiana de mdxima a posteriori
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(Maximum a posteriori - MAP) de acordo com:

Zi

p(x | 0:)P(z) > P(z]x) =

p(x)

p(x|0;)P(z))

Plak) = p(x)

: (2.10)

Zj

emquei=12,..K, j=12,..Keiz# j. Ou seja, o processo de classificacio implica em
associar a cada voxel um rétulo de classe cuja probabilidade a posteriori ¢ maxima. O MMFG
e a decisdo MAP sdo usados na etapa de processamento para separar a gordura dos outros tipos

de tecidos.

2.6 Metodologia de analise

O valor Dice (DSC) é uma medida simples e ttil para o cédlculo de sobreposicao espacial
entre dois objetos, que pode ser aplicada a estudos de reprodutibilidade e precisdo na segmenta-
cdo de imagens (ZOU et al., 2004). Tal medida de sobreposi¢do tem sido amplamente utilizada
para avaliar a robustez de algoritmos de segmentacdo de imagem (CRUM; CAMARA; HILL,
2006), assim como a utilizacdo do conceito de sobreposi¢des de conjuntos com a utilizacdo de
métricas de precisdo e revocagdo, por ndo levarem em consideracdo os acertos de verdadeiros

negativos, os quais seriam ineficazes ao comparar segmentacoes.

Na andlise de resultados, duas imagens bindrias, uma obtida da segmentacdo automatica
pelo método proposto e outra manualmente criada por um especialista, serdo comparadas. A
partir comparacao entre as imagens, serdo 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 sdo os valores nos quais a seg-

mentacao automdtica e manual tiveram intersecc¢ao.

* FP a quantidade de falsos positivos, que s@o os valores nos quais a segmentacdo automa-

tica ndo teve intersec¢do com a segmentagdo manual.

* FN a quantidade de falsos negativos, que s@o os valores nos quais a segmentacdo manual

ndo teve intersec¢ao com a segmentagcao automatica.

Para a validacdo da proposta, as métricas do valor médio das medidas de DSC, erro relativo
(ER), precisao, revocacgdo e Fl-score serdo utilizadas para promover a compara¢ao com a mar-

cacdo manual.
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2.6.1 DSC

A medida de similaridade de DSC, € uma métrica, cujo valor é diretamente proporcional a
interseccao das regides marcadas e inversamente proporcional a soma ou unido dessas regides
e produz valores entre 0 e 1. Coeficientes como o DSC se concentram em medir a similaridade,
baseados na contagem das concordancias (positivas ou negativas), existentes entre os elementos
(ALBUQUERQUE et al., 2016):

2VP

DSC=——— .
S VP+FPEN

(2.11)

2.6.2 ER

A métrica € utilizada para a obtencd@o dos valores classificados erroneamente em relagdo a
segmentacdo esperada (TAN; YAN; ZHANG, 2014), e é calculado como:

_FP+FN
~ VP+FN’

(2.12)

2.6.3 Precisao

A precisdo denota a proporg¢ao de predi¢des positivas que sdo realmente positivas (POWERS,

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

Precisao=

. 2.13
VP+FP (2.13)

2.6.4 Revocacao

A medida de revocacao € usada para identificar todos os casos classificados como positivos

e que sdo realmente positivos, por isso também é chamado de taxa de verdadeiros positivos
(FAWCETT, 2006), e é calculada como:

VP
VP+FN’

Revocagao= (2.14)

2.6.5 F1-score

A métrica Fl-score corresponde a média harmonica ponderada entre as medidas de pre-

cisdo (Subsecdo 2.6.3) e revocacdo (Subsecdo 2.6.4) de um sistema de classificacdo bindria
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(POWERS, 2011). Esse métrica é calculada como:

(2.15)

Precisio.R a
F 1-score:2( recisao evocagao).

Precisdo+Revocacgdo

A métrica F1-score é um valor numérico tnico, capaz de resumir o desempenho de um sistema.
Tal medida produz um valor baixo se tanto a precisdo quanto a revocag¢do também tiverem
um valor baixo, fazendo dela uma medida eficaz para se comparar as segmentagdes obtidas

automaticamente com as segmentacoes realizadas manualmente.

2.6.6 Regressao

O modelo estatistico de uma regressao 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 varidveis, X; e ¥;, com i=1, 2, 3
..., n. SeY for admitido como uma funcao linear de X, entio pode-se estabelecer uma regressao

linear simples, cujo modelo estatistico é definido por:
Yi= o+ BXi+u;, (2.16)

em que o e B sdo parAmetros correspondentes ao coeficiente linear da reta e ao coeficiente
angular de reta, respectivamente; X € a varidvel independente, Y € a varidvel dependente e u;
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
diferenca entre os pontos observados, a soma das diferencas 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 diferencas sdo elevadas ao quadrado antes de serem somadas.
Usando esses valores, € feita a avaliagdo do quao bem a linha estd se ajustando aos dados; neste
caso, se as diferencas ao quadrado forem grandes, a linha ndo € considerada representativa,
caso contrdrio, ela € considerada representativa. Tal técnica é chamada de método dos minimos

quadrados (FIELD, 2009).

Ap6s determinar a linha que melhor se ajusta aos dados, € feito o cdlculo de avaliacdo do
quao bem os dados observados se relacionam a linha. Para a avaliacdo, sdo utilizados trés va-
lores, SSt, SSk € SSu, sendo que o primeiro corresponde a soma total dos quadrados, que €
obtida pelas diferengas entre os dados observados (X;) e a média dos valores de Y; o segundo
corresponde a soma dos quadrados residuais, que € obtida pelas diferencas entre os dados ob-

servados (X;) e a linha de regressdo e por tltimo, o SSys, que corresponde a soma dos quadrados
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do modelo e € obtida pelas diferencas entre o valor médio de Y (SS7) e a linha de regressao
(SSg). A partir dos valores de SS7 e SSy, é calculado o valor R%, que representa o percentual

de variacdo dos valores previstos:
SSm

R2 ,
SSt

(2.17)

Para uma regressao linear simples, a obtencdo de coeficiente de correlacdo de Pearson é
obtido pela raiz quadrada de R?, em que o coeficiente de correlagio fornece uma boa estimativa
da aderéncia do modelo de regressao e R? d4 uma boa medida do valor desse relacionamento
(FIELD, 2009).

2.7 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou informacdes a respeito do processo de formacio e aquisi¢do das
imagens de tomografia computadorizada, além de informacgdes e conceitos tedricos sobre as
técnicas utilizadas nesta pesquisa. No capitulo seguinte sdo apresentados alguns trabalhos pro-
postos na literatura para a segmentacao de tecidos da coxa e do abddomen em imagens de resso-

nancia magnética e tomografia computadorizada.



Capitulo 3

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo descreve alguns dos trabalhos propostos na literatura para a segmentacdo de
tecidos da coxa e abdomen em imagens de ressondncia magnética e tomografia computadori-

zada.

3.1 Visao Geral

Visto que o objetivo desta pesquisa € a segmentacdo e quantificacdo dos tecidos da coxa
e abdomen em imagens de TC, esta revisdo da literatura é organizada de maneira a apresentar
resumidamente as principais pesquisas e resultados obtidos para o caso destas duas regides

anatOmicas.

3.2 Segmentacio abdomen

Os principais tecidos adiposos presentes no abddémen sdo: o tecido adiposo visceral (TAV)
e o tecido adiposo subcutaneo (TAS) que, conjuntamente, formam o tecido adiposo total (TAT).
A obesidade visceral, por ser um fator contribuinte para a resisténcia insulinica (CHAN et al.,

1994) e doencas cardiacas, é considerado o tipo mais importante de obesidade abdominal.

O TAV € um dep6sito de gordura encontrado no abdomen e entre as visceras. O acimulo em
grandes quantidades deste tecido pode interromper o fluxo de sangue para 6rgaos abdominais,
como o figado, diminuindo e atrapalhando suas fun¢des (WAJCHENBERG, 2000). O excesso
da TAV também estd relacionado a diabetes tipo 2 e a sindrome metabdlica (GAMI et al., 2007),
que por sua vez € um grande fator de risco para doenca arterial corondria, além de vérias outras

doencas relacionadas ao acimulo de placas nas paredes da artéria (OHSHIMA et al., 2008).
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Existe uma alta correlacido entre o volume de gordura visceral e o desenvolvimento de
doencas cardiacas (SHIMOMURA et al., 1996; ORGANIZATION. et al., 1999), o que torna a
quantificacdo de tal gordura extremamente importante no diagnéstico dessas doencas. Devido
a medi¢do do TAV ser de dificil realizacdo na pratica clinica, existem medidas que buscam
substituir o seu cdlculo, como o indice de massa corporal (IMC) e o calculo da é4rea total de
gordura, porém a acurdcia de tais medidas ainda é controvérsia na literatura médica (NEMOTO
et al., 2014).

Além do IMC, que apenas visa substituir o cdlculo do volume da TAV, existem também
outras técnicas, como a andlise de impedancia bioelétrica (AIB) (JACKSON et al., 1988), a RM
e a TC. A técnica de impedancia tem sido muito utilizada em diagndsticos 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 geracdo de imagens transversais do abdomen, as quais podem ser subse-
quentemente processadas por algum software de edicdo de imagens para o cdlculo do volume
de TAV. No entanto, o uso clinico da RM para a quantificagdo dos tecidos € limitado devido ao
seu alto custo financeiro e longo tempo para a aquisicao das imagens (KAMEL et al., 1999).
Finalmente, a TC produz imagens capazes de distinguir os tecidos adiposos de outros tecidos
usando os niveis de intensidade de HU, e em alguns casos, utilizando exposi¢ao a radiag@o 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
quantificacdo do TAV, a TC € considerada o padrdo ouro em testes clinicos devido a sua alta
resolucdo espacial e bom contraste entre os tecidos, possibilitando, assim, uma alta acurécia na
medicao (POSITANO et al., 2009).

3.2.1 Trabalhos Correlatos

Alguns trabalhos foram propostos na literatura para a segmentagdo e quantificacdo de TA
em imagens de TC. Pednekar et al. (2005), por exemplo, utilizaram um framework de segmen-
tacdo de imagens baseado na técnica fuzzy para segmentagdo e quantificacdo automadtica do
TAT abdominal. O framework, inicialmente desenvolvido por Saha e Udupa (2001), captava
elementos disjuntos (uma regido que se separou, mas faz parte da mesma estrutura) com base
na sua forca de conexao. Posteriormente, o modelo foi adaptado pelos autores com a proposta
de diminuir a restri¢do da conexao fuzzy e permitir uma segmentacao mais global, de maneira

a combinar informagdes 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 segmentacao
baseada em limiares ndo seria suficientemente robusta. Ao invés de aplicar um limiar global,
o framework adapta o valor de limiar localmente utilizando a distancia de Mahalanobis de in-
formacgdes de intensidade (LAWS, 1980) e textura (MANJUNATH; MA, 1996) para medir a
semelhanca entre pixels. Uma combinag@o mais discriminatdria de caracteristicas de textura,
para regides de objetos especificos, é determinada para a fase de treino. A seguir, € escolhido
um ponto “semente” utilizando a técnica Active Shape Models (ASM) (COOTES et al., 1995)
e, finalmente, sdo calculadas estatisticas ao redor de cada ponto. Os autores utilizaram 400
imagens de TC extraidas entre a quarta e quinta vértebras lombares (L4-L5) de 80 pacientes (5
imagens para cada um). Para a andlise dos resultados, os autores separaram as imagens de 40
pacientes para teste e 40 para treino e validaram o estudo utilizando a comparacao dos resulta-
dos obtidos pelo método automatico com as marcagdes manuais realizadas por um especialista
em 20 pacientes. As métricas de acurdcia, valores de verdadeiro positivo (VP), verdadeiro
negativo (VN), fracdo de falso positivo (FFP) (FFP = 100-FP/(VP+FN)) e fracdo de falso
negativo (FFN) (FFN = 100- FN/(VP + FN)) foram apresentados graficamente, e os principais
resultados ficaram entre 95 — 100% de acuracia, 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 incorporagdo da
remoc¢do automadtica de artefatos relacionados a aquisicao e diferenciacdo automadtica do TAS
e do TAV. No novo experimento, os autores utilizaram 200 imagens de TC, também extraidas
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 automatico com as mar-
cacOes 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 TAY,
a acurdcia 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 segmentacao da TAS e
TAV utilizando informacdes extraidas de linhas digitais delineadas do centro ao perimetro do
corpo utilizando imagens de TC. Para cada fatia os autores fazem um pré-processamento para a
obten¢do da pele que contorna a gordura total utilizando limiares e filtros morfolégicos. Apds
a obtencdo do contorno, o centro de massa da regido foi determinado e linhas saindo do centro
e indo até o contorno da pele, com um angulo de 3° entre si, foram delineadas. Para cada linha,
foi obtido um perfil de intensidade que continha um histograma para cada nivel de HU. A partir

da andlise do perfil foram definidos dois pontos: o que toca a pele e o que toca o musculo.
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Com os dois pontos, foi tragada uma nova reta, a qual continha somente gordura subcutanea.
Porém, para a correcdo das retas delineadas erroneamente, pela presenca anormal da TAS ou
alguma estrutura 6ssea, foi proposto um algoritmo de suavizacdo. Tal algoritmo analisou o
comprimento das retas e verificou se elas eram semelhantes com a finalidade de corrigir as retas
mal delineadas. Apds as corregdes, os pontos de musculo foram interligados e os valores da TAS
e TAV foram obtidos via limiarizac¢do dos valores de HU. Para a andlise dos resultados os autores
utilizaram 419 fatias de TC extraidas entre as vértebras L.3-1.4 de 9 pacientes e compararam com
as marcacOes manuais realizadas por um radiologista. As diferencas percentuais obtidas entre

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

Em outro trabalho, Nemoto et al. (2014) prop0s a segmentacio automdtica de gordura vis-
ceral na regido do abdémen utilizando filtros morfolégicos de dilatac@o e erosdo, limiariza¢des
e andlise de componentes conexos. Para a obtencdo dos resultados, as imagens foram reescala-
das para metade de seu tamanho original a fim de diminuir o tempo de processamento e a regiao
do tronco foi extraida utilizando limiares e filtros morfoldgicos. A seguir, a mesma regido foi
segmentada em osso, musculo, gordura e ar utilizando processos de limiarizagdo. Nas regides
de osso, musculo e ar um filtro de fechamento foi aplicado e a regido resultante foi considerada
visceral e, finalmente, foi calculado o volume da regiao visceral. Para a andlise dos resultados,
os autores utilizaram 24 imagens de TC do corpo todo e, com o propdsito de obter pacientes
que vao de magros a obesos dos dois géneros, trés pacientes foram selecionados de cada um dos
subgrupos estratificados por peso e sexo. Para a validac¢io do estudo foram utilizadas medi¢des
manuais produzidas por um especialista sob supervisao de um secundario. Os autores obtive-
ram como resultados coeficientes de correlagdo 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 segmentacao automatica da gordura visce-
ral da regido do abdomen utilizando a técnica Convex Hull' (GRAHAM; YAO, 1983), seguida
de etapas de poOs-processamento para corrigir a detec¢do de pixels distantes do musculo. A
metodologia iniciou-se com a eliminagdo de regides desnecessdrias que poderiam causar er-
ros posteriores, como o ar. A seguir, o musculo foi localizado utilizando limiarizacdes e em
seguida, um filtro morfolégico de abertura foi aplicado para a exclusdo da pele. Entdo, o algo-
ritmo Convex Hull foi utilizado para detectar o menor caminho (GRAHAM; YAO, 1983) que
delineasse a regido muscular. Erros no delineamento foram corrigidos utilizando anélises de
proximidade dos pixels com o musculo. Finalmente, regides de ndo gordura, como espinha,

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

' Convex Hull: Busca o menor poligono convexo que contenha a drea desejada.
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os autores utilizaram 100 imagens de TC obtidas do National Cancer Center of Korea. Para
a validacdo da técnica foram utilizadas medidas manuais das regides 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 medi¢des 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 Segmentacao coxa

A coxa possui diversos tecidos adiposos, como o TAS, TA-Intramuscular e TA-Intermuscular.
No entanto, devido a englobar e permear os bloqueios do musculo esquelético, o qual compar-
tilha uma conexao vascular direta, o TA-Intermuscular esta relacionado ao desenvolvimento de
diversas doengas, o que faz com que esse tecido seja considerado um dos mais importantes da
coxa. O TA-Intermuscular é um depésito de gordura encontrado dentro da fascia que contorna
a musculatura da perna; e a fascia, por sua vez, € membrana fibrosa que expande as bainhas aos

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

O TA-Intermuscular tem sido considerado um importante preditor do metabolismo, fung¢ao
muscular e de mobilidade do corpo (ADDISON et al., 2014). Niveis elevados do tecido estao
associados a resisténcia insulinica (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 estdo inversamente associados as atividades fisicas,
o que pode contribuir para diminui¢do da mobilidade (GOODPASTER et al., 2008) e perda de
forca (YOSHIDA; MARCUS; LASTAYO, 2012; MANINI et al., 2007).

Estudos relatam que adultos com idade mais avangada e que possuem niveis elevados do
TA-Intermuscular nos misculos locomotores apresentam maior fraqueza muscular, reducao da
funcdo de mobilidade (GOODPASTER B.H. CARLSON et al., 2001; GOODPASTER et al.,
2006) e aumento do risco de limitagao de mobilidade no futuro (VISSER et al., 2005, 2002).
Outra importante doenga associada ao acimulo excessivo do tecido é a osteoartrite (OA) do
joelho, que é um tipo de doenca degenerativa das articulagdes, incluindo cartilagem articular e

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

Portanto, a quantificacio de tecidos da coxa, como o TA-Intermuscular, sdo de suma impor-
tancia para o diagndstico e prevengao de doencas. De fato, a coxa € considerada a localizagao

anatdmica perfeita para a avaliacdo 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
avaliacdo quantitativa precisa do tecido faz-se crucial em muitas anélises médicas e clinicas,
como a andlise de qualidade funcional das pernas, disfuncao metabdlica ou diagndstico de OA
do joelho. As medi¢des mais comuns para a regido do TA-Intermuscular sdo realizadas usando

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

3.3.1 Trabalhos Correlatos

Positano et al. (2009) propuseram uma segmentacdo 2D de imagens T1-w de RM para o
TA-Intermuscular e musculo 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 obten¢do das mdscaras de fundo/osso, gorduras e musculo usando o
algoritmo fuzzy c-mean (FCM), que faz classificacdo ndo supervisionada dos pixels da imagem
sem utilizar valores pré-definidos de limiares. Como resultado foram obtidos trés mapas para
as respectivas regioes. Utilizando o mapa de fundo/osso foi feita a separacdo das coxas com
a criacdo de um perfil de intensidades no eixo x, a partir do qual foi definido um limiar e trés
intervalos (s1,s2 e s3). O centro do segundo intervalo (s2) foi utilizado para a separacdo das
coxas. Para cada coxa foram produzidos mapas de borda de gordura e fundo/osso com base nos
mapas obtidos no passo anterior € o algoritmo snake (GVF) foi utilizado para a obtencdo dos
contornos do TAS, féscia e osso. Utilizando o mapa de bordas de gordura como forca externa
e uma circunferéncia ao redor da coxa como inicializag¢do, 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 inicializac¢do, o algoritmo convergiu para a obtengdo do
contorno da fascia e utilizando o resultado do contorno da fascia como inicializa¢do 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 musculo (dentro da mesma regiao) usando um modelo de mistura
de gaussianas, com parametros estimados pelo algoritmo EM. Utilizando essa abordagem, os
autores conseguiram encontrar as duas distribuicdes que, quando combinadas, produziram os
melhores resultados que caracterizavam classes de gordura e musculo. Para a valida¢do do mé-
todo, os autores utilizaram 20 pacientes obesos com diferentes nimeros de fatias (variando entre
22 e 37) e que totalizou 636 imagens. Os resultados obtidos foram comparados com marcagdes
manuais produzidas por um especialista. Os autores obtiveram menos de 2% para o coeficiente

de varia¢dao da TAS, menos de 1% para o muisculo e menos de 5% para a TA-Intermuscular.

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

TA-Intermuscular, TA-Intramuscular e musculo utilizando imagens volumétricas de TC e RM
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da coxa usando um modelo de misturas gaussianas varidvel para identificar os tecidos prima-
rios, seguido de um modelo de contornos ativos para a distingdo entre os tecidos adiposos com
TAS, TA-Intermuscular e TA-Intramuscular e por ultimo, utilizou a classificacdo dos tecidos
para medir a fracdo de tecidos adiposos na coxa. A metodologia utilizada inicia-se com a remo-
cao do bias-field usando o algoritmo N4 (TUSTISON et al., 2010), que assume que o bias field
¢ 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 varidvel
(Variational Inference for the Gaussian Mixture Model - VBGMM) (BISHOP, 2006). O algo-
ritmo foi aplicado para a obtencao de uma separagdo dos tecidos primdrios, como adiposo, 0sso
e musculo. Com os tecidos primdrios separados foi entdo utilizado um modelo de contornos
ativos (Active contour model - ACM) para a separagcdo dos tecidos adiposos especificos, cujo
objetivo principal foi eliminar o TAS e iniciar a segmentagdo da regido muscular. O modelo foi
construido utilizando energias internas e externas e, para tornar a superficie convergente para
os limites dos objetos, a energia funcional foi diminuida (LURIG; KOBBELT; ERTL, 2000).
Utilizando as segmentacdes da regido do TAS obtidas do ACM, foi utilizado o Selective Binary
Gaussian Filtered Regularized Level Set (SBGFRLS) para segmentar as regioes musculares
de maneira individual e por ultimo, os autores utilizaram a classificacdo dos tecidos obtidas nas
etapas anteriores para medir a fracao dos tecidos inter e intramusculares em relacao ao musculo.
Para validar a técnica, foram feitos experimentos em quatro imagens volumétricas das coxas,
sendo trés de RM e uma de TC, e os resultados foram comparados com marcac¢des 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 quantificacdo do TA-Intermuscular, mas
dessa vez utilizando um modelo deformavel orientado por detec¢do baseada em aprendizagem.
A metodologia inicia-se com a obtencdo da regido que delimita os musculos e a utiliza como
inicializacdo do modelo. A regido foi encontrada utilizando o algoritmo FCM, que classifica os
pixels de maneira nao supervisionada, seguida da aplica¢do do algoritmo GVF-snake, que foi
capaz de refinar a borda da regido muscular usando a evolu¢do do modelo, permitindo assim,
um contorno mais conectado e suavizado. A seguir, a fiscia foi detectada utilizando o algo-
ritmo de classificacdo random forest (BREIMAN, 2001). O algoritmo utilizou caracteristicas
de textura e orientacdes locais e globais, além da posi¢ao do centro da coxa, extraidas de um
conjunto de fatias das duas coxas, que mostraram grande correlacdo entre si, a fim de aumentar

a quantidade de caracteristicas das amostras de treinamento. Para cada amostra foram utilizadas
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as marcagdes manuais chamadas de positivas e em cada amostra positiva, foram tracados pontos
para frente e para trds em intervalos iguais chamadas de negativas. Apds o treinamento, foram
detectados pontos a partir da inicializagdo para diminuir a drea e melhorar a eficiéncia, além
de focar a detec¢do em um conjunto esparso de pontos. O detector buscou entdo ir para a dire-
cdo em que cada ponto tinha maior probabilidade pertencer a fascia. Finalmente, foram feitos
ajustes nos resultados obtidos com a introduc¢do de uma restricdo de esparsidade (ZHANG et
al., 2012), que foi utilizada para otimizar a deformacao do modelo e também para encaminhar
o algoritmo de volta para a primeira etapa, caso ele ndo tenho convergido. Para validacdo, 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 quantificacdo de
tecidos da coxa e abdomen 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 abdomen. Sua metodologia propde que, para cada pixel na imagem, tecidos magros sejam
contados e rastreados em diferentes direcdes. A seguir, sua ocorréncia € usada para calcular um
mapa de probabilidade, que corresponde a quantidade de tecidos magros que envolvem o pixel
analisado. Os autores usaram 1089 imagens de TC do abdomen e subgrupos de 50 pacientes
foram selecionados aleatoriamente para validacdo dos resultados. Os valores de DSC para o
abdomen 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 fascia estava visivel (aproximadamente 5% do conjunto

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

3.4 Discussao

Esta se¢do apresentou alguns métodos propostos na literatura para a segmentacdo e quan-
tificacdo de tecidos presentes na regido do abdomen e da coxa. Apesar dos resultados obtidos
terem demonstrado altas taxas de acerto, at¢é 0 momento, ndo h4 nenhuma ferramenta disponi-
vel para a comunidade médica que faca a segmentacio automdtica de tais tecidos. Além de, em
alguns casos, as bases de dados utilizadas pelos autores ndo estarem disponiveis para a reprodu-
¢do e comparacio de técnicas. E possivel 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 quantificagao do TA-Intermuscular foi feita apenas para 5% das imagens da base, com

imagens selecionadas sem a descri¢do de um critério transparente.
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3.5 Consideracoes Finais

Nesta secdo foram apresentadas algumas abordagens recentes propostas na literatura para
a segmentacdo de tecidos nas regides da coxa e abdomen em imagens de RM e TC. Foram
descritas as técnicas, as formas de avaliacdo, as bases de dados utilizadas e os resultados obti-
dos por cada trabalho selecionado. Além disso, foi apresentada uma breve discussdo sobre as
técnicas. Embora muitas das técnicas descritas tenham relatado um desempenho satisfatorio, é
importante notar que elas possuem algumas limitacdes importantes (ja discutidas). Com base
na discussao anterior, nesta pesquisa desenvolvemos uma técnica visando suprir as limitacdes

citadas, cuja metodologia € apresentada no capitulo a seguir.



Capitulo 4

METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a descrig¢do das bases de dados utilizadas e as técnicas desenvolvi-

das para a segmentagdo automdtica dos tecidos da coxa e abdémen.

4.1 Visao Geral

Nesta pesquisa foi desenvolvida uma técnica computacional automética para segmentar
tecidos da coxa e do abdomen em imagens de TC. Para tal finalidade, foram utilizadas uma
combinacdo de informag¢des de intensidade, usando o MMFG e limiarizacdes, e espacial das
imagens, analisando-se a localiza¢do dos voxels nas imagens para a segmentacdo. No Capitulo
2 foi apresentada a parte tedrica dos métodos utilizados para o desenvolvimento da técnica de
segmentagdo dos tecidos adiposos, como filtros morfologicos, MMFG e a técnica de linhas
digitais, desenvolvida especialmente para a andlise da localizacdo dos voxels utilizada nesta
pesquisa. A Figura 4.1 contém um fluxograma que indica a sequéncia de etapas utilizada no

desenvolvimento da técnica de segmentacdo. Cada etapa € detalhada nas sec¢Oes a seguir.

Com base na revisao bibliogréfica das técnicas de segmentacdo dos tecidos da coxa e abdo-
men apresentadas no Capitulo 3, nota-se que, para ambos os casos, o principal foco € a detec¢ao
da fascia 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 fascia ndo pode ser visualizada
por completa na imagem. Portanto, o algoritmo aqui proposto tenta predizer a localiza¢do da
fascia. Considerando-se somente os tecidos adiposos, na coxa, a fascia delimita a regido que
separa o TA-Intermuscular do TAS, para o abdomen, juntamente com os musculos, ela delimita
a regido visceral, que separa o TAS do TAV. Em ambos os casos, a quantificagdo dos tecidos
serve para o auxilio ao diagnéstico de vdrias doengas, visto que tais tecidos sdo considerados

reguladores da inflamacao e da obesidade.
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Figura 4.1: Visao geral do fluxograma para a segmentacao das regioes de interesse da coxa e do
abdomen em imagens de TC.

4.2 Base de Dados

Para a realizacdo deste trabalho de pesquisa, imagens de TC da coxa e abdomen de 72
individuos (36 homens, 65.5 anos 4+ 14.9, peso 73.6 + 11.6; e 36 mulheres, 54.2 anos =+
14.9, peso 69.6 £ 11.0) foram obtidas usando um tomégrafo Multislice (Brilliance CT 16-
slice, Phillips) pertencente ao Hospital Universitario da cidade de Sdao Carlos - SP/BR. Todas
as imagens foram armazenadas no formato DICOM e possuem as seguintes caracteristicas de
aquisi¢do: matriz imagem de 512 x 512 x 10 voxels, em que o tamanho do pixel no plano,
espessura e distancia entre as fatias variam de imagem para imagem. Todos os participantes
foram informados sobre o uso de suas imagens de TC e outras informa¢des médicas para esta
pesquisa e esse estudo foi aprovado pelo comité de ética em pesquisa com seres humanos de
pesquisa da Universidade Federal de Sdo Carlos (nimero CAAE: 64171617.9.0000.5504).

Do total de 72 exames de TC da coxa e do abdomen, 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 abdomen, 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 médscaras que delimitam
as coxas e o abdomen. As etapas de pré-processamento para as imagens de TC da coxa s@o
indicadas na Figura 4.2 e para o abdomen na Figura 4.3. A descricdo de cada uma delas é

apresentada nas subsecdes a seguir.

|
|
v _|+> Erosao
Imagem =Ryt | ~
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Figura 4.2: Fluxograma das etapas de pré-processamento da coxa.

Imfagem Limiarizacao [—>| Maior objeto [—> PECTEITEE —>®
original de buracos

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

4.3.1 Deteccao da coxa

Como resultado de um exame de TC da coxa, uma imagem 3D contendo as duas coxas do
paciente, além da mesa do tomdgrafo, € obtida. Nessa imagem as coxas podem estar muito
proximas, ou até mesmo grudadas, havendo, portanto, a necessidade de separd-las. Para a
realizacdo desta tarefa, primeiro as bordas da mesa do tomdgrafo sao removidas da imagem e,
em seguida, as coxas s@o separadas em duas imagens distintas. Essas duas etapas sdo descritas

a seguir.

Para a remoc¢do da mesa e outros pequenos artefatos presentes na imagem, uma técnica de

limiarizagdo € utilizada, em que valores maiores que -190 HU sdo considerados pertencentes



4.3 Pré-processamento 48

aos objetos de interesse. O valor de HU utilizado para a segmentacdo da imagem € escolhido
de acordo com valores de atenuagdo pré-definidos para os tecidos da coxa nas imagens de TC,
conforme explicitado na Tabela 2.1 - Capitulo 2. Pela Tabela 2.1, valores maiores que -190 HU
incluem tecidos adiposos ou musculares, que sdo os tipos de tecido que irdo compor a mascara
que delimita a coxa. Portanto, voxels da imagem com valores de intensidade superiores a esse
limite sdo rotulados como pertencentes ao objeto de interesse (branco), enquanto os demais sao

rotulados como plano de fundo (preto).

-k I /

(b)

(©) d

Figura 4.4: a) Imagem de TC da coxa original; b) Resultado da etapa de limiarizacao; c) Resultado
da etapa de erosao e; d) Resultado da dilatacao da coxa esquerda.

Para a elimina¢@o da mesa do scanner de TC (e outros pequenos artefatos), que geralmente
aparecem no resultado da binariza¢do da imagem, uma operacdo de erosao com um elemento
estruturante em forma de disco de raio igual a 7 é aplicada. Tal valor foi definido com base
em andlises experimentais, em que o valor 7 mostrou-se suficiente para eliminar os artefatos

indesejaveis. Embora este procedimento elimine as bordas indesejdveis da mesa do scanner,
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ele também reduz a drea da imagem bindria (em branco). Portanto, uma operacdo de dilatagcdo
usando o mesmo elemento estruturante da erosdo € aplicada a 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.

E fato que, em grande parte das imagens, as coxas ja se encontram separadas, conforme
o exemplo 4.5b(b). Porém, existem casos em que as coxas se tocam, criando um unico objeto
bindrio ( Figura 4.5(a)). Para a obtencdo de uma segmentagdo mais apropriada, uma sequéncia

de passos foi desenvolvida e € 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 bindria, entdo, assume-se que as coxas
estdo grudadas, sendo, portanto, necessario separd-las. Para a separacdo das coxas, em cada
fatia da imagem ¢ feita a deteccdo 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 bindrio (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, o0 mesmo
procedimento € usado na metade direita da imagem. Em seguida, os pontos (B1, B2) sdo
determinados de forma idéntica a (T1, T2), com a excecdo 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 € definido como o ponto de borda do objeto que estd localizado
entre os pontos T1 e T2, e que possui o menor valor da coordenada y, enquanto que o ponto P2
¢ 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 sao divididas usando uma linha reta formada

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

17 \

(a) (b)

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

4.3.2 Deteccao do abdomen

Nas imagens de TC, os niveis de intensidade dos tecidos possuem valores definidos pela
escala de HU, porém, diferentemente das imagens da coxa, no abdomen € comum encontrar
bolhas de gases, as quais possuem a mesma intensidade que o ar encontrado no fundo das
imagens, o que impossibilita a aplicacdo de um filtro morfolégico de erosdo para remog¢do da
mesa e pequenos artefatos. Portanto, para a obtencao da mascara do abdomen, para delimitar a

area de processamento, as etapas utilizadas sdo descritas a seguir.

Primeiramente, a partir da aquisi¢cdo de uma imagem TC de abdomen, conforme mostra o
exemplo da Figura 4.7(a), objetiva-se a obten¢do da drea abdominal. Nesta etapa é feita uma
limiarizagdo 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 O (preto). Como saida, uma imagem bindria contendo o abddmen
e alguns artefatos, gerados pelo processo de aquisicao, € obtida, conforme Figura4.7 (b). Em
seguida, o abdomen € detectado a partir da deteccdo do objeto com maior quantidade de voxels
conectados. No entanto, as bolhas de gases ainda s@o visiveis 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 ' (ITK) foi usado, ele é capaz de preencher buracos, que foram gerados bolhas
de gases nesse caso, dentro de uma mdscara bindria, fazendo com que eles se tornem parte
da mdscara em questdo. Como resultado, espacos em preto decorrentes da presenca de gases,

sao removidos, gerando assim, uma melhor representacdo da mdscara bindria que delimita o

abdomen, conforme mostrado pela Figura 4.7 (d).

(a) b)

(©) (d)

Figura 4.7: a) Imagem de TC do abdomen original; b) Resultado da etapa de limiarizacao; c)

Resultado da etapa de obtencao do maior objeto e; d) Resultado da etapa de preenchimento de
buracos.

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

Nesta etapa, as segmentacdes das regides visceral (abdomen) e delimitada pela fascia (coxa)
utilizam as mesmas técnicas, portanto, elas sdo explicadas sem distincdo. As imagens de TC
originais sdo utilizadas em conjunto com suas respectivas mascaras bindrias como entrada para
esse método. Primeiramente, o modelo de mistura finita de Gaussianas (MMFG), usado para
estimar as distribuicdes de probabilidades dos tecidos, juntamente com o classificador MAP sao
aplicados com o objetivo de separar os voxels de gordura dos demais. Com isso, os voxels sdo
divididos em duas classes: gordura (valor 1) e ndo gordura (valor 2), e todos os voxels fora
da regido da mdscara (fundo da imagem) continuam com valor 0. Como saida, é obtida uma
imagem na qual o TAS, o TAV e o TA-Intermuscular possuem o rétulo 1, e o TA-Intramuscular,
em conjunto com os tecidos ndo adiposos, possuem o rétulo 2, conforme mostram as Figuras
4.8 (a) e 4.9 (a).

©

Figura 4.8: Imagens da coxa esquerda. a) Imagem resultante da aplicacaio do MMFG; b) Imagem
resultante da remocao da pele e pequenos objetos; ¢) Resultado da etapa de classificacao dos voxels
de acordo com sua posicao. Os mapas de cores mostram os valores da matriz acamuladora.
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Em seguida, pequenos artefatos gerados da aplicagdo do MMFG sao eliminados aplicando-
se uma operacdo de abertura apenas aos objetos que receberam valor 2. A operacdo 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 € removida realizando-se uma verificagao
dos pixels préximos ao fundo da imagem. Todos os pixels de valor 2 (ndo gordura) que estdo a
uma distancia de até 5 pixels do fundo da imagem (valor 0) sd@o removidos ao final desta etapa,

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

() (b)

Figura 4.9: Imagens do abdomen. a) Imagem resultante da aplicacio do MMFG; b) Imagem
resultante da remocao da pele e pequenos objetos; ¢) Resultado da etapa de classificacio dos voxels
de acordo com sua posicao. Os mapas de cores mostram os valores da matriz acamuladora.

Por fim, com o objetivo de segmentar as regides de interesse (a regido delimitada pela fascia
na coxa e a regido visceral no abdémen), uma etapa de classificagdo dos voxels de acordo com
sua posicao é realizada. Para isso, uma matriz acumuladora com a mesma dimensao da imagem

original € criada. Para cada voxel rotulado como gordura (valor 1), percorre-se todos os voxels



4.5 Pos-processamento 54

posicionados ao longo de linhas digitais (como explicadas na subsecao 2.4) em 16 orientacdes
espacadas com 22,5° de angulacdo no intervalo de [0°; 360°] em 2D e em 80 orientacdes em
3D com angulo de azimute de 22.5° no intervalo de [0°; 360°] (mesma angulac¢do que em 2D) e
angulo de elevacao de 30° no intervalo de [-60°;60°], até que um voxel de gordura (valor 1) seja
encontrado. Durante a varredura dos voxels ao longo das linhas digitais, duas condi¢des sdao
verificadas: (i) se um voxel de fundo da imagem (valor 0) for encontrado, o valor da posi¢cdo
daquele voxel na matriz acumuladora € acrescido de uma unidade; e (ii) se um voxel de ndo
gordura (rétulo 2) for encontrado, nada ocorre na matriz acumuladora. Como saida, ¢ gerada
uma imagem que contém seus voxels classificados em relagdo a sua localizacdo (2D e 3D),

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

4.5 Pos-processamento

A etapa de pds-processamento tem por objetivo segmentar a regido delimitada pela fascia

na coxa e na regido visceral no abdomen.

4.5.1 Segmentacao das regioes de interesse

O poés-processamento aplicado as imagens de TC da coxa e do abdomen busca determinar
o valor do limiar 7; que, quando aplicado a matriz acumuladora obtida da técnica das linhas
digitais, permita a obtencdo da regido delimitada pela fascia nas imagens. O valor de 7; foi
variado de 1 até N em passos de 1 sendo N a quantidade de linhas digitais projetadas. Quando
o processamento € aplicado em duas dimensdes, o valor de N € 16 e para trés dimensdes, N €

igual a 80.

Para cada valor de 7, os valores médios de DSC foram calculados para o TA-Intermuscular
utilizando a marcacdo do especialista como referéncia e o valor de 7; com maior DSC foi esco-
lhido. As Figuras 4.10 (a) e 4.10 (b) mostram exemplos da segmentacio da regido de interesse

usando o melhor valor experimentalmente determinado para 7;.
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(b)

(b)

Figura 4.10: Mascaras binarias obtidas para a segmentacao das regioes de interesse; (a) regiao
delimitada pela fascia na coxa e (b) regido visceral no abdomen.

4.6 Forma de analise dos resultados

Para a avaliacdo dos resultados foi realizada uma comparacio entre as mdscaras bindrias
da coxa e abdomen obtidas de maneira automaética e as marcagdes manuais produzidas por um
especialista. Para isso, foram calculadas as medidas de similaridade de DSC e os valores de

precisdo, revocacdo, ER, F1-score e regressao.

Para a quantificacdo individual de cada tecido s@o aplicadas limiarizagdes utilizando os
intervalos de HU da Tabela 2.1. Na coxa, a quantificacdo do misculo € feita com a contagem
dos pixels que estdo entre 30 e 100 HU utilizando somente a drea sobreposta pela médscara que
¢ delimitada pela fascia. Utilizando essa mesma madscara, os tecidos TA-Intramuscular e TA-
Intermuscular também sao quantificados. Nesse caso, a contagem dos pixels € 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 quantificagdo do TAS, € utilizada a 4rea de sobreposi¢ao obtida pela mascara do
pré-processamento (M) subtraida da mascara que delimita a regido da fascia (My): (M, — M)
e a contagem de pixels € realizada para as intensidades que estdo no intervalo de —190 a —30
HU.

No abdomen, a quantificagdo do TAS e o TAV ¢ feita de maneira similar a coxa. O in-
tervalo de HU referente a gordura (de —190 a —30 HU) € aplicado para segmentar o TAV e a
sua quantificacdo € realizada contando-se os pixels que estdo nesse intervalo utilizando a area
sobreposta a regido visceral. E o TAS utilizando a drea de sobreposicdo obtida pela mdscara

do pré-processamento subtraida da mascara que delimita a regido visceral usando o mesmo
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intervalo de HU.

4.7 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou algumas informacdes importantes sobre as bases de dados usadas
nesta pesquisa, além de descrever a metodologia empregada nas etapas de pré-processamento,
processamento e pds-processamento das imagens de TC da coxa e abdomen, e as métricas
empregadas na andlise dos resultados. No capitulo seguinte sdo apresentados os resultados

obtidos nesta pesquisa.



Capitulo 5

RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos da aplica¢do da técnica desenvol-
vida para a segmentac¢do automdtica dos tecidos da coxa e abdomen em imagens de TC. As

comparagoes sdo feitas usando como base as marcacoes manuais de especialistas.

5.1 Visao geral

Para a avaliacdo da técnica desenvolvida para a segmentacao e quantificacio de tecidos em
imagens de TC de coxas e abdomens 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 Universitdrio da cidade de Sdo Carlos - SP/BR. A avaliacdo quanti-
tativa da técnica desenvolvida foi feita usando as seguintes métricas: (a) DSC, (b) Precisao,
(c) Revocacao, (d) Fl-score e (e) ER. Essas métricas sdo calculadas a partir de duas imagens,
sendo que a primeira contém a marcacao manual feita por um especialista e a segunda contém

as marcacOes obtidas automaticamente pelo método desenvolvido.

5.2 Pré-processamento

Todas as imagens de TC foram pré-processadas para a obten¢ao das méscaras que delimitam
as coxas € 0 abdomen e sdo descritas a seguir. Os resultados do pré-processamento foram

analisados de maneira visual e quantitativa.
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5.2.1 Deteccao da coxa

A Figura 5.1 exibe dois exemplos da segmentacio de imagens de coxas obtidas apds 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

-
(a) (b)
-
(© d

Figura 5.1: A coluna a esquerda representa as imagens originais e a coluna da direita é a repre-
sentacao visual do delineamento (cor verde para a coxa esquerda e azul para direita) gerado pela
etapa de pré-processamento sobreposta a imagem original.

coxa.

Além da inspecao visual, realizou-se a andlise quantitativa para as mascaras bindrias gera-
das automaticamente para as coxas e os resultados sdo apresentados na Tabela 5.1. Os resultados
correspondem aos valores médios das métricas obtidos da comparagdo entre as mascaras bina-
rias, geradas automaticamente, e as obtidas a partir da marcacdo manual do especialista. Os
resultados foram considerados bastante satisfatorios, uma vez que os valores obtidos para as
medidas de precisdo, revocacdo e Fl-score para a regidao da coxa foram iguais a 0,99, 0,97 e

0,98, respectivamente.
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Métrica Coxas

Precisao | 0,99+0,002
Revocacéo | 0,97 +0,008
F; —score | 0,98 40,003

DSC 0,98 £0,003
ER 0,02+£0,007

Tabela 5.1: Avaliacdo quantitativa obtida para a comparacao entre as mascaras binarias determi-
nadas automaticamente e manualmente para a coxa na etapa de pré-processamento.

A partir das andlises 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 Deteccao do abdomen

A Figura 5.2 exibe dois exemplos da segmentacdo do abdomen 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 precisdo o abdomen.

Da mesma forma que para a coxa, no abdomen, a andlise quantitativa da gera¢do automa-
tica das mdscaras bindrias foi feita apds a inspecdo visual e os resultados sdo apresentados na
Tabela 5.2. Tais resultados correspondem aos valores médios das métricas obtidos da compa-
racdo entre as mascaras bindrias, geradas automaticamente, e as obtidas a partir da marcagao
manual do especialista. Neste caso, os resultados também foram considerados bastante satisfa-
térios, uma vez que, as medidas de precisdo, revocacdo e F1 foram iguais a 0,99, 0,97 e 0,98,

respectivamente, diferenciando dos resultados das coxas apenas no desvio padrao.

| Meétrica | Abdomen |
Precisao | 0,99+0,004
Revocacdo | 0,97+0,012
F{ —score | 0,98 4+0,008
DSC 0,98 +0,008
ER 0,0240,015

Tabela 5.2: Avaliacdo quantitativa obtida da comparacao entre as mascaras binarias geradas au-
tomaticamente e manualmente para o abdomen na etapa de pré-processamento.

A partir das andlises visuais e quantitativas pode-se concluir que a etapa de pré-processamento

para o abdomen também gerou resultados muito semelhantes aos dos especialistas. E impor-
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(©) (d)

Figura 5.2: A coluna a esquerda representa as imagens originais e a coluna da direita é a repre-
sentacio visual do delineamento (cor verde) gerado pela etapa de pré-processamento sobreposta a
imagem original.

tante ressaltar que as etapas de pré-processamento da coxa e do abddomen, embora tenham ge-

rado resultados semelhantes, sao diferentes, conforme descrito no Capitulo 4 secdo 4.3.

5.3 Segmentacao das regioes de interesse

A segmentacdo das regides de interesse tem por objetivo segmentar a regido delimitada pela

fascia na coxa e na regido visceral do abdomen usando a técnica de linhas digitais.

5.3.1 Linhas digitais

Conforme descrito no Capitulo 4 secdo 4.4, na técnica de linhas digitais, um contador €
atribuido 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 nao gordura. O valor desse contador € usado para definir quais pixels pertencem a regidao

de interesse (regido visceral para o abdomen e regido delimitada pela f4scia para a coxa).

Foram projetadas linhas digitais considerando duas e trés dimensoes. Para duas dimensdes,
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poucas linhas sdo projetadas (16 linhas) e, portanto, torna-se mais facil identificar, visualmente,
qual limiar deve ser usado, como € o caso das Figuras 5.3a e 5.3c. Por outro lado, para trés
dimensdes, um numero elevado de linhas digitais é projetado (80 linhas), o que dificulta a
andlise visual, conforme € possivel observar nas Figuras 5.3b e 5.3d. Portanto, um estudo
de parametros foi realizado para a escolha do melhor valor de limiar (7;) utilizado por esse
contador. Nesse estudo, para cada valor de 7; foram calculados os valores de DSC para a

quantificacdo do tecido TA-Intermuscular da coxa e do TAV para o abdomen.

(a) (b)

(d)

Figura 5.3: Resultado da etapa da projecao das linhas digitais. (a) coxa usando 16 linhas digitais
(2D); (b) coxa usando 80 linhas digitais (3D); (c) abdomen usando 16 linhas digitais (2D); e (d)
abdomen usando 80 linhas digitais (3D). Os mapas de cores em cada imagem mostram os valores
de variacio do contador.

Os gréficos representados pelas Figuras 5.4(a) e 5.4(b) representam o comportamento do
valor de DSC para cada valor de 7; na quantificacdo do TA-Intermuscular utilizando as aborda-
gem 2D e 3D, respectivamente. Nas Figuras 5.4(c) e 5.4(d) tém-se os valores de DSC para cada
valor de 7; para a quantificacdo do TAV utilizando as abordagem 2D e 3D, respectivamente.
A partir da andlise dos gréficos, observa-se que, para o TA-Intermuscular, 0 maior valor de
DSC para a abordagem 3D foi obtido para 7; = 40 e para o TAV o maior valor de DSC, para a
abordagem 2D, foi para 7;= 6.



5.3 Segmentagdo das regides de interesse 62

08 03
0.7 ] ] 0475
0.6 777*7 06:
§0~5{ ] %05—?
04 0.4
03; 0.3
N 5 5 1 HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH
001 23456 78 910111213 14 0 10 20 30 40 50 60 70
Tl T
(a) (b)
! 1
0'9{ B 77 094
0.8 0.8
2 - o
_ a
0~7-: 0.7—:
o.e{ 0.6
AR 111y
) 01 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 0 10 20 30 40 50 60 70
T Tl
(c) (d)

Figura 5.4: Avaliacao do parametro das linhas digitais (7;) usando as abordagem 2D e 3D para as
coxas (a) e (b) e para o abdomen (c) e (d), respectivamente.

E importante ressaltar que o valor de 7} para o TA-Intermuscular é superior em relacdo ao
TAV tanto em 2D quanto em 3D. Esse fato se justifica pelo fato da gordura visceral estar, em
geral, cercada predominantemente por musculos, tornando mais facil a aplicacdo da técnica de

projecoes de linhas digitais em comparacao a coxa.
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Figura 5.5: Resultado das delimitacoes obtidas pelos melhores valores de 7;. A coluna da esquerda
representa as imagens originais, a coluna central representa as marcacoes manuais do especialista
e a coluna da direita representa as segmentacoes obtidas automaticamente pelos melhores valores
de 7;. A representacio visual do delineamento é mostrada na cor verde para a coxa esquerda e
azul para direita; e verde para a regiao visceral.

Nos gréficos da Figura 5.4(c) e 5.4(d) usados para relatar a quantificacdo do TAV, é pos-
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sivel notar que valores baixos de 7; ja conseguem bons resultados, com métricas de DSC ge-
ralmente maiores que 0,9, o que ndo se repete para os resultados obtidos da quantificacdo do
TA-Intermuscular. Uma possivel explicacdo para o comportamento desse parametro pode ser
dada pelo fato de que pequenos valores de 7; implicam em poucas linhas que alcangaram 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 musculos. Portanto, o uso de

pequenos valores de 7; ja € suficiente para a obtencdo de resultados satisfatorios.

Por fim, em ambos casos, os valores de quantificacdes dos tecidos sdo baixos quando os
valores de 7; sdo altos, pois com elevados valores de 7; , a regido delimitada se torna a regiao
total da coxa ou do abdomen, fazendo com que os tecidos sejam quantificados incorretamente.
A Figura 5.5 mostra exemplos de imagens de coxas e abdomens (primeira coluna) com a regides
de interesse delimitadas por um especialista (segunda coluna) e utilizando os valores de 7;
escolhidos via andlise dos gréficos 5.4 (terceira coluna). Os exemplos de segmentacdo das
imagens das coxas obtidas para valor de 7; = 40 e abordagem 3D sdo ilustradas nas imagens

5.5(c) e 5.5(f), e abdomens para valor de 7; = 6 e abordagem 2D pelas imagens 5.5(1) e 5.5(1).

5.3.2 Regiao delimitada pela fascia

A madscara da regido delimitada pela fascia é obtida automaticamente apds a defini¢do e
aplicacao do limiar 7;. A Tabela 5.3 mostra os resultados da comparacdo entre a mdscara da
regido da fascia gerada automaticamente e a mascara obtida pelas marcacdes dos especialistas
utilizando as abordagem 2D e 3D, respectivamente. Os maiores resultados sdo destacados em
negrito. Tanto para o 2D quanto para o 3D, foram obtidos resultados considerados satisfatdrios,
uma vez que, as melhores medidas de precisdo, revocagdo, F1 e DSC foram préximos de 0,98

e erro relativo de 0, 04.

Métrica Fascia 2D Fascia 3D
Precisao | 0,982+0,010 | 0,974+0,019
Revocacdo | 0,9754+0,016 | 0,983+0,011
Fi —score | 0,9794+0,009 | 0,979+0,010
DSC 0,979+0,009 | 0,979+0,010
ER 0,04+0,017 | 0,04+0,021

Tabela 5.3: Avaliacido quantitativa obtida da comparacao entre as mascaras binarias determinadas
automaticamente e manualmente para a regiao delimitada pela fascia. Os resultados das métricas
sao apresentados com a média + desvio padrao, usando todas as imagens da base de dados.
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5.3.2.1 Quantificacio dos tecidos da coxa

Para a quantificac@o dos tecidos da coxa, duas mdscaras sao necessarias: a mascara da coxa,
obtida automaticamente na etapa de pré-processamento, e a mascara da regido delimitada pela
fascia, obtida no final da aplicacdo da técnica de linhas digitais. A partir de tais mascaras a
quantificacdo dos tecidos € realizada, levando-se em consideracio os intervalos de HU de cada
tecido (explicitados no Capitulo 2 Tabela 2.1) e sdo comparadas com as mascaras 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 precisdo, revocacio, F1 e DSC foram elevados. E
possivel notar também, que o melhor resultado foi obtido para o musculo, 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 musculo ser um dos tecidos com maior contraste em relacdo aos demais existentes
nas imagens de TC da coxa, logo pode-se dizer que € um dos mais faceis de se quantificar.
Por outro lado, o pior resultado foi obtido para o TA-Intermuscular, com precisdao de 0,76,
revocacao de 0,81 e F1 e DSC iguais a 0,78. Uma explicacdo para esse resultado € o fato do TA-
Intermuscular encontrar-se no mesmo intervalo de HU que o TAS, porém com uma quantidade
muito inferior em relacdo ao TAS. Neste caso, mesmo se o erro na detec¢ao da regido delimitada
pela fascia for pequeno, este pode gerar métricas com valores muito mais baixos para o tecido.
A Figura 5.6 ilustra um exemplo em que a fascia foi detectada erroneamente, o que contribuiu

diretamente para os nimeros baixos em relac¢do a quantificagao do TA-Intermuscular.

Tipos de Tecido Precisdo Revocacio F; —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
Misculo 0,999 £0,001 | 0,999 +0,001 | 0,99£0,01 | 0,999+0,001 | 0,001 £0,001

Tabela 5.4: Avaliacdo quantitativa para a quantificacao de todos os tecidos da coxa em imagens de
TC aplicando a técnica proposta 3D.
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(b)

Figura 5.6: Imagem de TC com (a) borda da fascia detectada utilizando o método automatico
(amarelo) e marcacao manual produzida por um especialista (vermelho); (b) Zoom da imagem
para ilustrar uma discordéncia entre o contorno manual e automatico.

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 padrao também aumenta, portanto, ao comparar as duas Tabelas 5.5 e 5.4

conclui-se que os resultados obtidos pelas técnicas 2D e 3D sdo semelhantes.

Tipos de Tecido Precisdo Revocacdo F| —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 | 0,760,006 0,45+0,12
Misculo 0,999+0,001 | 0,999+£0,001 | 0,99£0,001 | 0,999 +0,001 | 0,001 0,001

Tabela 5.5: Avaliaciao quantitativa para a quantificacdo de todos os tecidos da coxa em imagens de
TC aplicando a técnica proposta 2D.

A Figura 5.7 mostra os gréficos de dispersao, juntamente com a andlise de regressao linear,
da quantificacdo (em pixels) do TAS, musculo, TA-Intermuscular € TA-Intramuscular resultan-
tes da segmentacao manual e automatica. Como pode-se observar, os coeficientes de correlagao
(R) entre as segmentacdes manuais e automdticas sdo proximos de 1, demonstrando que os
resultados da técnica proposta se aproximaram significativamente das medidas realizadas pelo

especialista. Pode-se notar que o coeficiente de correlacdo de Pearson é sempre maior no TAS,
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musculo e TA-Intramuscular do que no TA-Intermuscular. Isso se deve principalmente ao fato
de que o TAS, misculo e TA-Intramuscular serem mais abundantes que o TA-Intermuscular,
com valores mdximos de quantificacio, respectivamente, iguais a 25000, 30000, 9000 e 4000
pixels. Logo, pequenos erros na quantificagao dos pixels do TA-Intermuscular incidem em erros

percentuais muito maiores que os demais tecidos.
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Figura 5.7: Analises de correlacio para os tecidos da coxa calculados de forma manual e automa-
tica. (a) TAS; (b)misculo; (¢) TA-Intermuscular e; (d) TA-Intramuscular.

5.3.3 Regiao visceral

A madscara da regido visceral também € obtida automaticamente apds a defini¢do e aplicagao

do limiar 7;. A Tabela 5.6 mostra os resultados da comparacdo entre a mascara da regido
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visceral gerada automaticamente e mascara obtida pelas marcagdes dos especialistas utilizando
as abordagem 2D e 3D, respectivamente. Os melhores resultados sdo destacados em negrito.
Tanto para o 2D quanto para o 3D, foram obtidos resultados considerados satisfatorios, uma vez
que, as melhores medidas de precisdo, revocacao, F1, DSC e ER foram 0,98, 0,99, 0,98 , 0,98

e 0,04, respectivamente.

Métrica Visceral 2D Visceral 3D
Precisao | 0,976+0,013 | 0,977 40,010
Revocacdo | 0,988 +0,006 | 0,985+0,007
F; —score | 0,982+0,006 | 0,981 +0,005
DSC 0,982+0,006 | 0,981+0,005
ER 0,036 0,013 | 0,037+0,011

Tabela 5.6: Avaliacio quantitativa obtida da comparacio entre as mascaras binarias determi-
nadas automaticamente e manualmente para a regiao visceral. Os resultados das métricas sao
apresentados com a média + desvio padrao, usando todas as imagens da base de dados.

5.3.3.1 Quantificacao dos tecidos do abdémen

Para a quantificacdo dos tecidos do abdomen, duas mascaras sdo necessdrias: a mascara do
abdomen, obtida automaticamente ao final da etapa de pré-processamento, e a miscara da regidao
visceral, obtida no final da aplicacdo da técnica de linhas digitais. A partir de tais mdscaras,
em conjunto com os valores de intervalo de HU de cada tecido (explicitados no Capitulo 2 -
Tabela 2.1), a quantificacdo dos tecidos € feita. Conforme citado no Capitulo 2 secdo 2.2, ndo
€ possivel fazer a quantificagdo de todos os tecidos do abdomen. Porém, o principal objetivo
desse projeto de pesquisa, de separar os tecidos das gorduras existentes na regido, foi concluido

e os resultados sdo apresentados nas Tabelas 5.7 e 5.8.

Apesar de ndo ser possivel a quantificacdo de todos os tecidos do abddmen, os resultados
descritos na Tabela 5.7 mostram que para os tecidos quantificados, as métricas de precisao,
revocacio, F1 e DSC foram elevados e superiores aos obtidos pela coxa. E possivel 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 regiio 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
proxima ao TAS, diferente da coxa, em que o TAS possui quantidades muito maiores que o
TA-Intermuscular. Logo, ao contrdrio do que acontece com a imagem da coxa, pequenos erros

na segmentacdo do abdomen ndo afetam consideravelmente os valores obtidos.
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Tipos de Tecido | Precisao Revocacao | F;—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 | 0,974+0,02 | 0,96£0,02 | 0,96+0,02 | 0,07+0,04

Tabela 5.7: Avaliacao quantitativa para a quantificacdo de todos os tecidos da coxa em imagens de
TC aplicando a técnica proposta 2D.

(b) ©

Figura 5.8: Imagem de TC do abdomen (a) original; (b) borda da regiao visceral detectada utili-
zando o método automatico (contorno verde); e (c) marcacao manual produzida por um especia-
lista (contorno azul).

A Figura 5.8 ilustra um caso em que a regido visceral detectada automaticamente (5.8(b))
difere significativamente da regido manualmente anotada pelo especialista (5.8(c)). Ao longo
das imagens do abdomen processadas, problemas dessa natureza ocorreram somente uma vez,
porém, como a base de dados possui um nimero pequeno de imagens (apenas 15 imagens) ndo é
possivel afirmar que este nao 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 segmentacao inicial dos tecidos usando a técnica MMFG.
Uma explicacdo para o insucesso do MMFG para essa imagem € o fato da regido (seta branca
na imagem 5.8 (a)) possuir muitos voxels de intensidade de HU muito préximos de musculo ao

invés de gordura, 0 que nao 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 quantificacdo de TAS e TAV sdo muito seme-
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lhantes ao 2D, com diferengas ainda menores que as da coxa. Entretanto, pelo fato da anélise ter
sido realizada usando apenas 15 imagens de TC, fica dificil, a partir destes resultados, concluir
que o processamento 3D ndo apresenta vantagens em relacdo ao processamento 2D. Porém,
mesmo com poucas imagens, os resultados obtidos foram elevados. Todos os resultados obti-
dos para DSC, precisdo, revocagdo 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 dificil de ser provada, a técnica
de projecdo de linhas digitais 3D mostrou um excelente desempenho para a segmentagao das

gorduras no abdomen.

Tipos de Tecido | Precisao Revocacdo | F;—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: Avaliacao quantitativa para a quantificacio de todos os tecidos da coxa em imagens de
TC aplicando a técnica proposta 3D.

A Figura 5.9 apresenta os graficos de dispersdo da quantificagdo (em pixels) do TAS e TAV
resultantes da segmentacao manual e automadtica, com as correspondentes andlises de regressao
linear. Como pode-se observar, os coeficientes de correlagdo (R) entre as segmentagdes ma-
nuais e automaticas sao proximos 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 correlagdo de Pearson € maior no TAS do que no TAV, mas mesmo assim,

ambos possuem valores muito préximos.
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Figura 5.9: Analises de correlacido para os tecidos da coxa calculados de forma manual e automa-
tica. (a) TAS e; (b) TAV.

5.4 Variabilidade entre os especialistas

Uma andlise das marcacoes dos especialistas € do método automatico desenvolvido nessa

pesquisa foi realizada em 38 imagens de TC da coxa (19 esquerdas e 19 direitas). As marcagdes

manuais dos especialistas foram utilizadas para comparagdo com o método automatico, além

de permitir calcular a variabilidade de marcagdes entre os especialistas. Nessa andlise, seis

marcacOes manuais distintas foram feitas por imagem, em que trés especialistas demarcaram

duas imagens em dias distintos, com um intervalo de pelo menos uma semana. Para a anélise,

o TA-Intermuscular foi utilizado por ser o tecido mais dificil de quantificar. Os resultados desta

andlise sao graficamente mostrados na Figura 5.10. Os pontos pretos sao usados para indicar

os valores médios das anotacdes manuais com seus respectivos desvios padrdo, € os pontos

vermelhos mostram os resultados do método de segmentacao automaética.
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Figura 5.10: Resultados médios e desvio padrao (em preto) obtidos de seis marcacoes manuais
(trés especialistas com duas marcacdes cada um) comparado com o método automatica (ponto em
vermelho) para a quantificacao do TA-Intermuscular.

Analisando os resultados da Figura 5.10, pode-se notar uma alta variabilidade entre as mar-
cacoes dos especialistas, principalmente para as coxas de nimeros 4, 11, 12 e 24. Também ¢é
possivel verificar que, exceto em nove coxas, os resultados do método automético estdo dentro
do desvio padriao. Nos nove casos em que a abordagem automética se desviou dos especialistas,
identificamos 0 mesmo tipo de problema, conforme indicado na Figura 5.6. Esse fato deve-se
principalmente a dificuldade em determinar a localizacio da fdscia nas imagens TC. Embora os
resultados da quantificacdo TA-Intermuscular sejam menores do que os outros tecidos, o pro-
blema é minimizado ao considerar a alta variabilidade entre os especialistas em suas marcacoes

manuais.

5.5 Consideracoes Finais

Este capitulo 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 segmentacdo das regidoes de interesse (regido delimitada
pela fascia na coxa e regido visceral no abdomen) e das variagdes que ocorrem entre as mar-
cagOes manuais, feitas por especialistas. Os resultados mostraram que: (i) tecidos adiposos da
coxa sdo mais dificeis de quantificar do que os do abddmen; (ii) ambas quantificacdes obtive-

ram bons resultados em relacdo as métricas estatisticas utilizadas; (iii) as abordagens 2D e 3D
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apresentaram resultados semelhantes e; (iv) as marcagdes manuais produzidas por especialistas
estdo sujeitas a grandes variagdes, reafirmando a necessidade de um método computacional au-
tomatico para a quantificacdes dos tecidos. No capitulo seguinte sdo apresentadas as conclusdes

finais deste trabalho.



Capitulo 6

CONCLUSOES

Este capitulo apresenta as conclusdes finais deste trabalho, indicando as principais contri-

buigoes, trabalhos submetidos e ideias para trabalhos futuros.

6.1 Conclusoes

Este trabalho de mestrado apresentou um modelo computacional automético para a seg-
mentacgdo e a quantificacdo de tecidos adiposos e musculares em imagens de TC da coxa e do
abdomen. A motivagdo por trds dessa pesquisa estd na importancia clinica da quantifica¢io dos
TA, que ajuda a prever a ocorréncia de diabetes tipo 2 e osteoartrite, entre outras sindromes me-
tabolicas e doencas reumdticas. Apesar da simplicidade do método apresentado, os resultados
obtidos provaram sua eficdcia e mostraram que a quantificagdo automética de tecidos adiposos

da coxa e abddmen em imagens de TC & vidvel.

A abordagem proposta para alcangar esse objetivo constituiu na segmentacdo das regides
de interesse usando limiarizacdes, modelo de misturas, filtros morfolégicos e projecao de linhas
digitais para classificar cada voxel de gordura em relagdo a sua posi¢do a outros tecidos. Os re-
sultados obtidos demonstraram que o método proposto foi capaz de quantificar os tecidos tanto

da coxa quanto do abdomen com elevados valores de DSC (e outras métricas quantitativas).

Analisando-se individualmente os resultados da coxa, verificou-se que a quantificacdo 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

diferencas entre as segmentacdes (manual e automdtica) resultem em um grande erro percentual.

Por dltimo, analisando-se os resultados do abddmen, verificou-se que todas as métricas uti-

lizadas apresentaram valores elevados. Assim como a fascia na coxa, a segmentagcao automatica
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da regido visceral € um grande desafio. Porém, neste caso, devido a quantidade de TAS e TAV
nao ser muito diferente, pequenas diferencgas entre as segmentacdes (manual e automatica) nao

resultam em um grande erro percentual.

6.2 Principais contribuicoes

As contribuicdes desse trabalho podem ser resumidas da seguinte forma:

Desenvolvimento de uma metodologia automatica para separar € segmentar as coxas em

imagens de TC;

* Desenvolvimento de uma metodologia automédtica para segmentar o abdomen em imagens
de TC;

* Aplicacdo e comprovacio da eficiéncia do MMFG para segmentar tecidos adiposos em

imagens de TC;

* Desenvolvimento de uma metodologia para predicao da regido delimitada pela fascia em
imagens de TC da coxa e a detec¢do da regido visceral no abddomen utilizando linhas

digitais;

* Validagdo da metodologia proposta usando 144 imagens da coxa e 15 imagens do abdo-

men.

6.3 Sugestoes para trabalhos futuros

Ao longo do desenvolvimento dessa pesquisa, constatou-se uma divergéncia entre os traba-
lhos da literatura sobre como os tecidos da regido visceral (abdomen) sdo delimitados. Nesta
pesquisa optou-se por utilizar a delimitagc@o escolhida por mais autores; segmentar a regiao vis-
ceral usando como base a parte mais externa dos musculos do abddomen. No entanto, mesmo
que esta delimitacdo facilite na separagdo dos tecidos adiposos, ela impossibilita que os tecidos
musculares e visceras sejam quantificados, uma vez que as visceras e os musculos possuem a
mesma intensidade de HU. Sendo assim, sugere-se a utilizacao da parte interna dos musculos
para a identificacdo da regido visceral, pois, dessa maneira, seria possivel quantificar muisculos

e tecidos derivados, como gorduras inter e intra musculares no abdomen.

Constatou-se também que devido a fascia (da coxa) ser uma membrana muito fina e de

pouca visibilidade, um estudo mais aprofundado sobre técnicas que possibilitem seu realce deve
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ser feito. Desse modo, utilizando a fascia mais realcada em conjunto com a aplicagdo do método
proposto neste trabalho, € provavel que os resultados obtidos possam ser ainda melhorados,

resultando em uma quantificagdo mais precisa dos tecidos da coxa.
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