XVI Brazilian Conference on Computational Intelligence (CBIC 2023), Salvador, October 8th to 11th

Segmentacao Inteligente de Gorduras em
Tomografias Abdominais Visando Recomendagdes
para Combater a Recidiva do Cancer de Mama

Carlos Estellita Neto
Centro de Ciéncia e Tecnologia
Universidade Estadual do Ceard

Fortaleza, Brasil
carlos.estellita@aluno.uece.br

Rafael Lopes Gomes
Centro de Ciéncia e Tecnologia
Universidade Estadual do Ceard

Fortaleza, Brasil
rafa.lopes @uece.br

Sara Maria Moreira Lima Verde
Centro de Ciéncias da Saiide
Universidade Estadual do Ceard
Fortaleza, Brasil
sara.maria@uece.br

Resumo—De acordo com o Instituto Nacional do Cancer
(INCA), atualmente um dos principais riscos para desenvolvi-
mento de cincer é o excesso de peso corporal. O excesso de
gordura ocasiona um estado de inflamacdo cronica de baixa
intensidade, que acarreta um aumento na producio de citocinas
inflamatorias de desbalanco de adipocitocinas conduzindo ao
estimulo de cascatas carcinogénicas que favorecem o desenvol-
vimento da doenca. A Organizacdo Mundial da Saide (OMS)
destaca também que o excesso de gordura corporal é um impor-
tante fator de risco envolvido com a génese de 13 tipos oncologicos
distintos, entre esses o0 de mama. Ferramentas de processamento
de imagens tém sido cada vez mais empregadas no contexto
médico, para ajudar na reconstrucido de imagens, deteccao de
anomalias, classificacao de doencas, e segmentacio de diferentes
segmentos anatomicos. Neste contexto, este trabalho apresenta
a descricdo informal da primeira versio de um programa
inteligente para segmentar tecido adiposo subcutaneo e visceral
em imagens de tomografia computadorizada de abdomen, a fim
de auxiliar profissionais da saiide a desenvolver um plano de
recomendacoes personalizado para aconselhar pessoas a prevenir
a recidiva do cancer de mama. O programa integra técnicas
de pré-processamento de imagens com uma sequéncia de varias
heuristicas simples, envolvendo as nocées de superpixels e de
similaridade por vizinhanca. Nesta primeira versao, o programa
esta produzindo resultados aceitaveis de segmentacao de gordura
subcutinea, enquanto ainda precisara ser aprimorados para o
caso da segmentacio de gordura visceral.
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I. INTRODUCAO

Conforme o Global Cancer Observatory (GLOBOCAN),
no ano de 2020 foram confirmados mais de 2 milhdes de
casos de cancer de mama ao redor do mundo, sendo de maior
prevaléncia entre as mulheres e também a maior causa de
mortalidade por cancer no sexo feminino. No Brasil, para o
triénio de 2023 a 2025, o cincer de mama feminino, estdo
sendo estimados mais de 73 mil novos casos da doenca, com
uma propor¢ao de 41,89 casos por 100.000 mulheres, apenas
no Brasil [1]. Em todas as regides do territério nacional, o
cancer de mama € a primeira causa de morte por cancer
na populacdo feminina em todas as regides do Brasil, com
exce¢do na regido Norte [2], destacando a importancia do
cuidado ao paciente.

Até o fim de 2020, sobreviventes de cincer de mama em
todo o mundo chegavam a 7 milhdes dentro de 5 anos apds
o diagndstico [3]. A recidiva tardia, que pode ocorrer entre
5 e 20 anos ap6s o diagndstico, € motivo de preocupagdo.
Desta forma, torna-se de extrema necessidade que haja um
diagnéstico precoce eficiente, pois quando os casos sdo de-
tectados e tratados previamente, a mortalidade por cancer é
reduzida [4], ajudando & uma sobrevivida maior.

Um dos fatores de relevancia para o desenvolvimento de
cancer de mama € o elevado indice de massa corporal (IMC)
associado ao aumento na quantidade de gordura [5, 6]. O
excesso de gordura conduz ao estado de inflamagdo crénica
de baixa intensidade, com maior quantidade de citocinas
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inflamatdrias circulantes e desbalanco entre as adipocitocinas
as quais estimulam as cascatas carcinogénicas de proliferacio
celular e inibem a morte celular programada [6]. De acordo
com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica IBGE), a
propor¢do de mulheres com 20 ou mais anos de idade acima
do peso mais que dobrou no Brasil, tendo um aumento de
14,5% para 30,2% entre os anos de 2003 e 2019 [7]. Além
disso, quanto maior a faixa etdria, maior é o predominio de
sobrepeso. Por exemplo, 57,0% das mulheres sdo vitimas do
excesso de gordura na faixa de 25 a 39 anos [7].

Apesar de muito usado como estimativa das propor¢des de
massa muscular e de gordura corporal, o Indice de Massa
Corporal (kg/m?) ndo mostra uma correlacdo significativa com
a taxa de sobrevivéncia de pacientes com céncer. Correlagdes
bem maiores sdo obtidas quando considerados os percentuais
de massa muscular esquelética, gordura subcutinea, gordura
visceral e gordura intramuscular.

Nessa perspectiva, o uso de diversas tecnologias para a
prevencdo do cancer de mama e sua recidiva, varias delas
envolvendo equipamentos e outros recursos computacionais,
vém sido apontadas como importantes nido apenas como
ferramenta de pesquisa, mas como factiveis na pratica clinica,
visando garantir ao individuo maior autocuidado e propiciar
um estado de saide adequado. Técnicas de processamento de
imagens utilizadas no ambito da saide visando melhorar a
qualidade de vida dos usudrios.

Neste contexto, este trabalho consiste em uma abordagem
para a segmentagdo de gorduras em imagens de tomografia
computadorizada de abddmen, a fim de auxiliar profissio-
nais da saide a desenvolver um plano de recomendacdes
personalizado para aconselhar pessoas a prevenir a recidiva
do cancer de mama. A abordagem proposta consiste em um
programa de computador inteligente que integra técnicas de
pré-processamento de imagens com uma sequéncia de vérias
heuristicas simples, envolvendo as nog¢des de superpixels e
de similaridade por vizinhanga, para distinguir os diferentes
tipos de gordura. O artigo apresenta uma descri¢do informal
da pipeline do programa.

O artigo foi estruturado em mais cinco secdes. A Secdo
II apresenta o contexto geral no qual se desenvolveu este
estudo. A Secdo III apresenta alguns trabalhos relacionados
e a fundamentacdo tedrica associados ao programa. A Secdo
IV apresenta o esbogco da pipeline no programa inteligente.
A Sec¢do V apresenta os resultados e discussdes a respeito do
desempenho do programa. A Secdo VI apresenta as conclusdes
e os aprimoramentos que deverdo ser realizados em uma
segunda versdo do programa.

II. O CONTEXTO

O projeto MAMA, uma parceria dos programas de pods
graduacdo em Ciéncia Computagdo e em Nutricdo da Uni-
versidade Estadual do Ceara, em andamento atualmente, visa
o desenvolvimento de uma organiza¢do de agentes inteligen-
tes, em um ambiente de computacio em nuvem, capaz de
interagir com os profissionais de satide e a paciente visando

resolver os problemas de avaliacdo nutricional, diagndstico e
recomendacdes personalizadas de mudancas de habitos.

No cendrio global ainda existe uma lacuna relevante a ser
preenchida pelo desenvolvimento de sistemas de processa-
mento de informacdes que sejam capazes de realizar duas
funcionalidades principais: 1. Diagndstico individualizado de
prevengdo da recidiva de cancer, com o olhar sobre fatores
modificaveis de peso, composi¢do corporal, alimentacdo e
atividade fisica, que possibilite a percep¢do das pacientes; e 2.
Recomendagdes individualizadas para direcionar essas pacien-
tes para a mudanga em seus héabitos de satide e estilo de vida
e promover melhor a qualidade de vida e sobrevida, conforme
sugerido pela American Society of Clinical Oncology [8].

O sistema proposto no projeto MAMA fundamenta-se prin-
cipalmente em nocdes de Inteligéncia Artificial (IA), especial-
mente a no¢do de agentes artificiais inteligentes e de aprendi-
zado profundo, para resolver os problemas de interagdo com
os usudrios do sistema, de avaliagdo nutricional, diagndstico e
recomendacdes personalizadas a paciente. Nos ultimos anos,
a IA se tornou uma forca transformacional significativa em
vdrias industrias, incluindo a 4rea da satdde. Com sua capaci-
dade de processar e analisar dados, as técnicas de IA podem
ajudar a prever problemas de satide, identificar fatores de risco,
recomendar intervencdes de satde, entre outras tarefas [9].

O projeto propde um grupo formado por trés agentes
artificiais Papo, Tomo e Rec, para interagir com os agen-
tes humanos Paciente e Profissional de saide por meio de
sensores e atuadores virtuais, isto €, todos devidamente pro-
gramados para: (a) Perceber as informagdes a respeito do
estado nutricional da agente Paciente e/ou de imagens de
tomografia computadorizada tomadas na altura da terceira
vértebra lombar (L3) por ser a que melhor representa os
compartimentos corporais; (b) Selecionar agdes preventivas
adequadas as informagdes percebidas; e (c) Enviar as acdes
selecionadas para os agentes humanos. O agente artificial Papo
serd executado nos smartphones dos agentes humanos. Os
agentes artificiais Rec e Tomo sdo executados em servidores
nas nuvens.

Sendo o agente artificial Tomo mais relevante para o con-
texto deste artigo, os seus sensores percebem as imagens
de tomografia computadorizada tomadas na altura da L3 do
agente Paciente, que sdo enviadas pelo agente Papo. Em
seguida, Tomo deve analisar cada imagem TC, estimar os
percentuais de tecidos muscular e adiposo e enviar o resultado
para o agente Rec.

O agente Tomo serd concebido como reativo baseado em
modelos, executando um loop percep¢ao-acdo envolvendo uma
série de quatro etapas: (a) Os sensores de Tomo percebem as
imagens TC; (b) Empregando técnicas de Processamento de
Imagens, um moédulo de segmentacdo particiona a imagem
TC em regides que correspondam aos diversos tipos de te-
cido (6sseo, muscular, muscular visceral, adiposo subcutaneo,
adiposo visceral e adiposo intramuscular) e calcula os valores
da 4rea de cada regido; (c) Considerando os valores da area
de cada regidao de tecido, o agente estima os percentuais da
massa muscular esquelética e das massas adiposas; e (d) Os
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atuadores de Tomo enviam para o agente Rec os percentuais
estimados.

Como as imagens TC rotuladas ainda ndo estdo disponiveis
em nimero suficiente para o uso de técnicas de aprendizado de
maquina supervisionado (isto €, com a segmentacdo desejada
realizada por especialista humano e conhecida pelo programa),
a principio, os métodos e técnicas de Inteligéncia Artificial
e Visdo Computacional a serem desenvolvidos nesta etapa
serdo os ndo-supervisionados executados em nuvem, pois
apresentam maior complexidade e demandam mais recursos
computacionais. O programa inteligente descrito neste artigo
consiste em uma das investigagdes desenvolvidas pelo grupo
de pesquisa em torno da concep¢do de um programa que seja
adequado para o agente artificial Tomo.

III. REFERENCIAL TEORICO

A aplicagdo de técnicas de processamento de imagens e de
aprendizagem de maquina, entre outras técnicas de inteligéncia
artificial (IA) s3o comuns em problemas de segmentacdo de
gorduras em imagens de tomografias abdominais. Existem di-
versos trabalhos relacionados ao assunto, uns focando mais nas
técnicas de pré-processamento da imagem, outros nas técnicas
de TA que podem ser utilizadas para identificar e separar
as diferentes regides de gordura em imagens de tomografia
abdominal.

A. Trabalhos Relacionados

Um dos primeiros trabalhos a respeito do assunto, o traba-
lho descrito em [10] apresenta uma estrutura computacional
hierdrquica, multi-classe, multi-caracteristica e baseada em
afinidade difusa para segmentacdo de tecidos em imagens
médicas. A abordagem foi aplicada para segmentagcdo au-
tomatica de gordura abdominal. Uma avaliagdo da precisdo
da abordagem indicou a presenca de viés e limites de con-
cordancia compardveis a variabilidade interobservador inerente
a segmenta¢do manual.

Em [11] os autores desenvolveram e avaliaram um algoritmo
automatizado para segmentar o abdomen em imagens TC
visando quantificar a composi¢do corporal. Foi desenvolvida
uma rede neural convolucional baseada na arquitetura U-
Net, treinada para realizar a segmentagdo abdominal em um
conjunto de dados de 2430 exames de TC bidimensionais e
foi testada em 270 exames de TC. O algoritmo foi testado
em um conjunto de dados separado de 2.369 pacientes com
carcinoma hepatocelular (CHC). As diferencas no desempenho
da segmentagdo foram avaliadas usando andlise de varidncia
bidirecional com corre¢do de Bonferroni. Em comparagio
com a segmentacdo de referéncia, o modelo para este estudo
alcangou pontuagdes relevantes. O desempenho foi igual ou
superou ao da segmenta¢do do manual especializada. O mo-
delo generalizou bem em vérios niveis do abdomen e pode
ser capaz de quantificar métricas de composi¢do corporal em
exames tridimensionais de TC.

Em [12] foi proposto um algoritmo de segmentacdo de gor-
dura abdominal a partir de imagens TC usando rotulagem de
multiplos 6rgdos e redes neurais convolucionais 3D, visando

analise de composi¢do corporal. O trabalho propde uma nova
estrutura para segmentacdo de mudltiplos 6rgdos de regides
abdominais usando redes de atengdo de 6rgdo com conexdes
reversas que sdo aplicadas a visualiza¢des 2D, do volume de
TC 3D e estimativas de saida que sdo combinados por fusdo
estatistica explorando a similaridade estrutural. As redes sdo
treinadas em visualizagdes 2D (fatias). Foram anotadas ma-
nualmente treze estruturas por quatro avaliadores humanos e
confirmadas por um especialista s€nior em 236 casos normais.
Os experimentos mostraram que a abordagem proposta fornece
bons resultados e supera os métodos de ponta baseados em
patches 2D e 3D.

No estudo realizado em [13] foi proposto um algoritmo
baseado em aprendizado profundo, usando a arquitetura U-
Net, para segmentar a gordura abdominal em imagens TC,
visando realizar andlises de composi¢ao corporal, ou seja, para
medir a gordura abdominal nestas imagens. O desempenho
da rede neural foi avaliado em cortes sequenciais de TC
de trés individuos e imagens de TC selecionadas aleatoria-
mente das regides abdominal superior, central e inferior de
100 individuos. Os resultados demonstraram que o aprendi-
zado profundo, acrescido de técnicas de aumento de dados,
pode ser empregado para quantificar com precisdo e rapidez
informagdes sobre composi¢cdo corporal com um pequeno
nimero de imagens de treinamento.

O trabalho em [14] descreve um método de segmentacio
de tecido adiposo abdominal usando aprendizado profundo
denominado EFNet, ou seja, uma rede neural convolucional a
partir de tomografias computadorizadas. O modelo foi avaliado
com diferentes conjuntos de dados e comparado com redes de
aprendizado profundo existentes. O modelo proposto EFNet
superou outros modelos recentes nos resultados e demonstrou
bom desempenho para a segmentaciio do tecido adiposo ab-
dominal, além de ser rdpido. O método proposto demonstra
ser adequado para segmentacdo de tecido adiposo abdominal
na prética clinica.

Em [15] foi concebida uma rede neural convolucional auto-
matizada (A-CNN) para segmentar o tecido adiposo abdominal
a partir de imagens radioldgicas. O modelo proposto foi
testado com um conjunto de dados CT e comparado com
modelos CNN existentes. A abordagem proposta superou os
métodos de aprendizado profundo existentes em relacdo aos
resultados da segmentacdo. O método proposto € rdpido, com
bom desempenho em tomografia computadorizada de baixa
dose em escala limitada, e demonstra a forca de fornecer
uma ferramenta computadorizada eficiente para segmentacao
na prética clinica.

Dessa forma, uma andlise da acurdcia dos modelos pro-
postos em estudos relacionados é fundamental para avaliar o
progresso na area de segmentagdes médicas. A tabela abaixo
apresenta um resumo das métricas de acurdcia alcancadas
pelos trabalhos extraidos e expondo o que este presente
trabalho se dispde a implementar.
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. Acuricia
Artigos
Subcutinea  Visceral Gordura T. ()rgﬁos
Modelo [10] NA NA 95% NA
Modelo [11] 93% 97% NA NA
Modelo [12] NA NA NA 89%
Modelo [13] 99% 98% NA NA
Modelo [14] 99% 98% NA NA
Modelo [15] 98% 98% 98% NA
Presente Trabalho X X NA NA

Tabela I: Tabela de acuricias dos objetos segmentados dos
respectivos modelos. NA: Nio se aplica; X: SegmentacOes que
o estudo se dispde a implementar.

B. Fundamentacdo Teorica

Esta secdo identifica os principais referenciais tedricos fun-
damentando esta primeira versdo do programa inteligente para
a segmentacdo das imagens. Vale ressaltar que o programa
agrega dois procedimentos; um para a realizacdo do processo
de pré-processamento das imagens, e outro para a realizacio
do processo de segmentacdo da imagem pré-processada.

O programa foi desenvolvido considerando imagens de
tomografias axiais computadorizadas de abdomen da regido
tomada na altura L3 de dimensdes 512 x 512. O formato
de arquivo das imagens é DICOM (Digital Imaging and
Communications in Medicine), comumente usado no ambiente
da satide para padroniza¢do da comunicacdo de informacdes
médicas [16, 17]. Imagens DICOM podem ser redimensiona-
das para a escala Hounsfield [18], que mede a radiodensidade
dos tecidos.

Uma observacdo importante: As imagens da tomografias
computadorizadas da L3, foram anonimizadas. O uso destas
imagens para pesquisa foi aprovado pelo Comité de Etica em
Pesquisa do Instituto do Cancer do Ceard no Parecer No.
4.617.764, publicado na Resolug@o No. 466 /12 do Conselho
Nacional de Satide. O banco de imagens DICOM juntamente
com as imagens padrdo ouro (segmenta¢do manual realizada
por um especialista médico) foram cedidas pelo Prof. Dra. Sara
Maria Moreira Lima Verde, do Programa de Pds-Graduagdo
em Nutricdo e Satide da Universidade Estadual do Ceara.

A equalizacdo de histograma € uma técnica amplamente
utilizada no processamento de imagens para melhorar seu
contraste, sendo o objetivo principal desta técnica € redistribuir
as intensidades dos pixels de uma imagem, de forma a tornar
o histograma da imagem mais uniforme [19]. O histograma
de uma imagem € uma representacdo grafica da distribuicao
da intensidade dos pixels [19].

A equalizagdo do histograma € realizada em trés etapas:
primeiro, € calculado o histograma da imagem original. Em
seguida, € calculada a Fung@o de Densidade Acumulada,
(Cumulative Distribution Function - CDF) do histograma, que
representa a probabilidade de um pixel ter sua intensidade me-
nor ou igual a um valor especifico. E por fim, as intensidades
dos pixels originais sdo reescaladas para os novos valores com
base na CDF [21].

A tabela de radio-densidade é uma ferramenta importante

para interpretacdo de imagens de tomografia. Esta apresenta
valores de densidade radiogréfica para diferentes objetos. A
radio-densidade em si, se trata da capacidade de um objeto
absorver e espalhar a radiacdo. Ela € influenciada pela sua
densidade, espessura e composi¢cdo quimica, também como
pela energia e tipo de radiagdo usada para obter a imagem
[18].

Simple Linear Iterative Clustering (SLIC) é uma abordagem
mais eficiente do que a segmentacdo pixel a pixel, pois reduz
o nimero de elementos a serem processados, além de conter
informagdes mais significativas da imagem. E um algoritmo
de segmentacdo que agrupa pixels em superpixels (SPs), que
sdo regides compactas € homogéneas de pixels, com base
em parametros atribuidos pelo programador, como nimero
de superpixels e compacidade [22]. O SLIC é um método
bastante eficiente com relacdo ao custo computacional, assim
como bastante eficaz para delimitacdo dos limites nas imagens
[22].

A Transformada de Distincia Euclidiana (EDT), devido a
ser um método para calcular a distancia dos pixels até o
fundo da imagem em imagens bindrias, possui o intuito de
nos informar o qudo distante estd um superpixel do fundo da
imagem [23].

IV. O PROGRAMA INTELIGENTE

A abordagem de segmentacdo empregada no programa inte-
ligente envolve dois procedimentos fundamentais. O primeiro
procedimento, referente ao pré-processamento, possui o intuito
de tornar a imagem o mais adequada possivel para o pro-
cesso de segmentacdo. O segundo, o procedimento referente a
segmentacdo, visa identificar os objetos desejaveis na imagem.
A pipeline apresentada na Figura 1 especifica em moddulos

esses dois procedimentos.

Remogao de ‘ 22 Geragao de ‘ a

Marcar SPs
Viscerais
Baseado nos
Cenlrowdes

12 Geragéo de ‘
SPs Viscerais

Ve ™
[ Input da Imagem |

Imagem

Ruidos SPs Viscerais ‘1\ Segmentada /,‘

I e

Equalizagédo de Desmarcar ‘
Histograma Objetos Auxiliares

] ]

sLic ‘ Criar Mascara |

Binaria
. , { |
Segmentacéo )
Subcutanea Aplicar EDT

PR v
Criagéo dos Marcar
Objetos Auxiliares

Centroides
Figura 1: Pipeline do programa inteligente

Recebida a imagem em formato DICOM, o primeiro proce-
dimento é decomposto em trés mddulos de pré-processamento.
Primeiramente, os valores dos pixels sdo reescalados para
valores inteiros. Em seguida, o procedimento identifica o
maior componente conexo na imagem e o remove [24]. A
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seguir, aplica-se a equalizacdo de histograma para aumentar o
contraste da imagem.

Apds isso, € iniciada a implementag@o de um algoritmo para
a clusterizacdo dos pixels considerando o algoritmo SLIC,
baseado na similaridade de cor e semelhanca de localizacdo
dos pixels. Esta parte do procedimento € importante, pois é
dessa forma que sdo gerados os superpixels, 0s quais carregam
mais informagdes que pixels comuns, além de permitirem o
surgimento de diversas heuristicas considerando caracteristicas
de alto nivel da imagem.

Logo apds o término do pré-processamento, o procedi-
mento inicia a identificagdo da gordura subcutanea. Para a
segmentacdo desta gordura, para todo superpixel, o procedi-
mento calcula a média de intensidade dos pixels componentes
e, com base nesse valor, caso a intensidade geral esteja dentro
do intervalo proposto pela tabela de radio-densidade, o SP é
segmentado como gordura subcutdnea.

Apés a segmentacdo subcutinea, é possivel que ocorram
SPs de gordura visceral segmentados como subcutineos. As-
sim, € necessario que o procedimento distingua os diferentes
tipos de gordura. Considerando que a gordura visceral estda
em contato direto com os musculos, € com os 6rgdos e 0ssos
do corpo, com o auxilio da tabela de radio-densidade, todos
os demais objetos presentes na tomografia sdo segmentados
como objetos auxiliares.

Seguindo em frente na pipeline, o procedimento considera
que os superpixels segmentados como gordura subcutinea
e em contato com trés ou mais objetos auxiliares, foram
erroneamente segmentados como subcutdneos, € assim sdo
segmentados como gordura visceral. Desta maneira, o pro-
grama cria a primeira geracdo de superpixels representantes
de gordura visceral.

E possivel que essa heuristica distingua apenas alguns
superpixels de gordura visceral. Entretanto, a partir desta
primeira geracdo de SPs viscerais, para melhorar a distingdo
entre as gorduras, primeiramente, o procedimento analisa os
superpixels que estdo em contato com quatro ou mais SPs
segmentados como gordura visceral ou objeto auxiliar. Esta
andlise ocorre repetidas vezes até que nao haja mais alteracio
na quantidade de superpixels de gordura visceral. Dessa forma,
aumenta a probabilidade de que todos os superpixels de
gordura visceral tenham sido segmentados. Em seguida, o
procedimento dessegmenta os segmentos de objetos auxiliares,
mantendo as segmentagdes previamente realizadas.

Nesta etapa do processo, € possivel que nem todos
os superpixels tenham sido corretamente segmentados apds
a segmentacdo visceral. Dessa forma, o procedimento
agrega uma nova heuristica para aprimorar a eficiéncia da
segmentacdo, ou seja, gera uma mascara bindria da tomografia,
onde os pixels brancos representam a tomografia em si, e 0s
pretos representam o fundo da imagem. Em seguida, o pro-
cedimento de segmentacdo implementa técnicas de flood_fill
em conjunto com aplicagdes de morfologia matemadtica [25,
26] para garantir que o interior do abddmen na tomografia
esteja inteiramente preenchido, sem ar (gases), de acordo com
[24]. Posteriormente, o procedimento executa o EDT visando

calcular a distdncia normalizada (de 0 a 1) dos pixels do
abddmen até o fundo da imagem. Quanto mais longe do fundo,
mais intenso é o pixel, quanto mais préximo, menos intenso
¢ o nivel de cinza do pixel.

Em seguida, o procedimento calcula o centroide de todos
os superpixels com o objetivo de determinar o quao préximo
do fundo estdo os SPs e, assim que possivel, designar com
maior exatiddo quais sdo os superpixels mais externos, os
quais representam a gordura subcutinea, e 0s mais internos,
que representam a gordura visceral, com base no mapa de
distancia gerado pelo EDT. Nesta heuristica, o procedimento
de segmentacdo analisa cada um dos superpixels da imagem,
aqueles que estdo segmentados como subcutineos e a uma
distancia de 0.3 ou mais até o fundo da imagem, sdo conside-
rados SPs do tipo visceral e o procedimento € finalizado.

V. RESULTADOS

Esta secdo foi dividida em duas subsecdes. A primeira
subsecdo ilustra a entrada e a saida resultante do proces-
samento realizado por cada um dos mddulos componentes
dos procedimentos de pré-processamento e de segmentacdo
no programa inteligente, e a avaliacdo de desempenho do
programa proposto utilizando um banco de imagens de di-
mensdes 512 x 512 composto por 204 tomografias axiais
computadorizadas de abdomen na altura da L3. A segunda
secdo discute os resultados obtidos e propde aprimoramentos
na concep¢do de uma segunda versdo do programa inteligente.

A. llustracdo e Avaliagdo de Desempenho do Programa

Esta subsecdao apresenta o resultado do processamento
entrada-saida considerando uma imagem especifica do banco
de imagens, de cada um dos mddulos componentes dos dois
procedimentos no programa inteligente, descrito na pipeline.

A Figura 2 mostra as etapas da geracdo dos superpixels.

(b)

(d)

Figura 2: (a) Imagem original; (b) Imagem apds remocdo
de ruidos; (c) Imagem apds equalizacdo de histograma; (d)
Imagem apds formacdo dos superpixels.



XVI Brazilian Conference on Computational Intelligence (CBIC 2023), Salvador, October 8th to 11th

A Figura 2.a apresenta a imagem original em formato
DICOM. Na Figura 2.b, o resultado do procedimento de pré-
processamento ao retirar os ruidos da tomografia. Em seguida
€ aplicada a equalizacdo de histograma mostrada na Figura
2.c. Ap6s a equalizacdo de histograma, € aplicado o algoritmo
SLIC e o resultado é mostrado na Figura 2.d.

Na Figura 3.a sdo criadas as segmentacOes de azul para
os superpixels de gordura subcutinea com base na média de
intensidade de seus pixels. De verde, na Figura 3.b, sdo os
superpixels que compdem os objetos auxiliares. Os SPs de
vermelho na Figura 3.c representam aqueles que encontraram
trés ou mais objetos auxiliares préximos, dando inicio a
primeira geragdo de SPs viscerais. A na Figura 3.d apresenta
a geracdo final de todos os SPs viscerais segmentados por
vizinhanga e com os objetos auxiliares dessegmentados.

3‘ x’
| @ | ®
» T{’ » *:.
| © | o

Figura 3: (a) SPs subcutianeos segmentados; (b) Criacdo dos
objetos auxiliares; (c) Primeira geracdo de superpixels vis-
cerais; (d) Todos os SPs viscerais segmentados e objetos
auxiliares dessegmentados.

A Figura 4.a apresenta a miscara bindria da regido do corpo
do paciente. A partir disso, é aplicado a Transformada de
Distincia Euclidiana para identificar o mapa de distancia dos
pixels da madscara bindria, presente na Figura 4.b. Na Figura
4.c, apresenta o centroide de cada superpixel. Na Figura 4.d,
€ apresentada a segmentacdo com base da anélise da distancia
dos centroides no mapa de distincia. Esta imagem representa
o estdgio final de segmentacdo, que deverd ser analisada por
um especialista.

(c) (d)

Figura 4: (a) Mdscara bindria da regidao do corpo; (b) EDT da
madscara bindria; (c) centroides marcados nos superpixels; (d)
Segmentacgdo final.

Foi feita uma contagem dos SPs subcutineos e viscerais an-
tes e ap6s a heuristica de segmentacdo baseado em centroides
e EDT. Quando se observa o comportamento dos superpixels
na Figura 5.a, nota-se que existem SPs segmentados como
subcutdneos, mas que estio a uma distdncia maior que a
esperada; enquanto na Figura 5.b, apds a aplicacdo desse
método, a distribui¢do dos SPs subcutidneos tornou-se mais
homogénea.

Label o .o Label
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o Visceral et et o, o Visceral
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Figura 5: (a) Grafico antes da heuristica de EDT e centroides;
(b) Gréfico p6s heuristica de EDT e centroides.

Apds a realizagdo do processo de segmentacdo em todo
o banco de imagens, considerando as 204 tomografias axiais
computadorizadas de abdomen na altura L3, o programa
conseguiu alcangar o seguinte desempenho: (a) uma acuricia
geral de 76,51%, com desvio padrao de 8,502%, para a gordura
subcutanea; (b) uma acurdcia geral de 45,96%, com desvio
padrdo de 13,435%, para gordura visceral.

B. Discussdo

O programa proposto para segmentacdo obteve melhores
resultados em tomografias de pessoas que tinham gordura
subcutanea em maior quantidade, além de uma camada de
musculo préxima a gordura subcutinea que seja bastante nitida
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e robusta. Em algumas imagens sem esta dltima caracteristica,
a segmentagdo visceral sobressegmentava e acabava por pre-
judicar a segmentacdo subcutanea. Com essas caracteristicas
citadas, a Figura 6 ilustra uma imagem que obteve uma
acurécia de 89,29% em segmentagdo subcutinea.

(b) (©)

Figura 6: (a) Imagem original(2); (b) Mascara bindria da gordura
subcutanea; (c) Padrio ouro da gordura subcutanea.

Em tomografias de pacientes que apresentavam uma fina
camada de musculo préxima a gordura subcutanea, o SLIC,
por sua vez, em alguns momentos, agrupa estes pixels de
miusculo com pixels de gordura subcutinea, fazendo com que
o SP carregue informagdes equivocadas. Assim, a abordagem
de segmentar um superpixel com base em sua vizinhanga
eventualmente faz com que a segmentagdo visceral sobresseg-
mente a segmentacdo subcutanea, fazendo com que as duas
acuricias diminuissem. Além disso, segmentar um superpixel
como gordura a partir da média geral da intensidade dos
pixels mostrou-se ineficiente, por ndo conseguir classificar
corretamente todos os SPs de gordura. A Figura 7 ilustra
uma das segmentacdes subcutaneas que nao apresentou bom
desempenho, possuindo uma acurdcia de 67,27%.

(b) (©

Figura 7: (a) Imagem original(3); (b) Mascard bindria da gordura
visceral; (c) Padrdo ouro da gordura subcutanea.

O método desenvolvido apresentou baixo desempenho na
segmentacdo de gordura visceral, devido a alguns fatores.
Primeiro, a cria¢do da primeira geracdo de SPs viscerais estd
limitada aos superpixels segmentados como objetos auxiliares,
ou seja, estd limitada a disposicdo dos 6rgdos, musculos e
0ssos presentes na tomografia. Segundo, a abordagem de
segmentar ou dessegmentar um superpixel com base na sua
vizinhanga majoritariamente nio funciona de forma adequada,
pois caso a camada de musculo préxima a gordura subcutinea
ndo esteja aparente o suficiente na tomografia, é possivel
que SPs subcutineos sejam erroneamente segmentados como
viscerais.

(@ (e) (®

Figura 8: (a) Imagem original(4); (b) Mdscara bindria da gordura
visceral; (c) Padrao ouro da gordura visceral; (d) Imagem original(6);
(e) Mascara bindria da gordura visceral;(f) Padrdo ouro da gordura
visceral.

Terceiro, a abordagem de superpixel ndo é boa para segmen-
tar gorduras de individuos com pouca gordura visceral, devido
ao fato de ser bem menos aparente em pessoas com baixo teor
deste tipo de gordura. Além disso, gordura interna as visceras
foram consideradas com gorduras visceral pelo método pro-
posto. A Figura 8 demonstra como que a segmentacio visceral
se comportou em algumas da imagens do dataset.

VI. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Esta primeira versdo do programa inteligente proposto neste
artigo visou agregar estudos na 4area de segmentacdo de
gorduras em tomografias de abdomen, com foco no auxilio
aos profissionais da saide na garantia de melhor qualidade de
vida para individuos com risco a recidiva do cincer de mama,
tendo em vista que o sobrepeso é um fator crucial para o
desenvolvimento de cancer. Atualmente, o cancer de mama é
um grande problema global devido a alta taxa de portadores
ultimos anos.

Nesta primeira versdo do programa, a abordagem buscou
discernir gordura subcutinea de gordura visceral a partir de
heuristicas simples considerando a nocdo de superpixels. A
segmentacdo de gordura subcutdnea apresentou uma acuricia
total de 75%. Em casos especificos, obteve uma acuricia
acima de 85%. J4 para a segmentacdo de gordura visceral,
a segmentacdo obteve uma acuricia baixa, aproximadamente
46%, e esporadicamente superior a 60%.

A segunda versdo do programa inteligente estd sendo ela-
borada considerando os aspectos positivos e, principalmente,
0s aspectos negativos a serem eliminados. No que diz respeito
ao pré-processamento, a depender do nivel e tipo de ruido,
a limiarizacdo pode ser realizada de maneira global ou de
modo varidvel, por métodos como o de Otsu e suas variantes,
podendo gerar resultados significativamente melhores. Apesar
de conseguir segmentar tecido muscular esquelético e tecido
adiposo, a simples limiarizacdo da imagem ndo é capaz de
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discriminar os diversos tipos de tecido adiposo, ja que todos
possuem valores préximos em Unidades Hounsfield (HU).
Para obter o grau de discriminag@o desejado, ha a hipdtese de
que € necessdrio adaptar técnicas de segmentagdo baseadas em
regides, como as técnicas por crescimento, divisdo e fusdo de
regides. Algumas variacOes da técnica de watershed também
serdo adaptadas e testadas.

Além da insercdo de outras técnicas de pré-processamento
de imagens, e da integracdo de técnicas de Machine Learning
para diversas finalidades, estd sendo concebido um classifi-
cador capaz de identificar a imagem com predominancia de
caracteristicas de gordura subcutanea, para ser processada pelo
programa inteligente na versao atual, ou com predominancia
de caracteristicas de gordura visceral, para ser processada pela
segunda versdo do programa.
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