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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

Esta pesquisa tem como um impacto potencial incorporar tecnologias avangadas, como
o aprendizado profundo, na area da saude, desenvolvendo solu¢des complementares que
aprimorem o diagnostico médico, minimizem falhas, e elevem a eficiéncia e a precisdo na
interpretagdo de imagens médicas tridimensionais, com €nfase particular em condigdes como a

cirrose hepatica.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

This research has the potential to impact the healthcare field by incorporating advanced
technologies, such as deep learning, to develop complementary solutions that enhance medical
diagnosis, reduce errors, and improve efficiency and accuracy in the interpretation of three-

dimensional medical images, with a particular focus on conditions like hepatic cirrhosis.
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RESUMO

Este trabalho aborda o processamento digital de imagens de Tomografia
Computadorizada (TC) para a classificacdo de pacientes com cirrose hepatica e outros sem a
doenga. O estudo propde uma metodologia que envolve duas etapas principais: o processamento
digital de imagens e a segmentacdo de regides de interesse, seguida pela aplicacdo de uma rede
neural para a classificacdo dos dados. Inicialmente, as imagens de TC sao pré-processadas para
remover ruidos e melhorar a qualidade das imagens, utilizando técnicas de filtragem e
normalizag¢do. A seguir, € realizada a segmentagdo das regides hepaticas, destacando as areas
relevantes para o diagnostico da cirrose, como a superficie e o contorno do figado e bago. A
segmentacdo ¢ executada com o auxilio do software 3D Slicer, utilizando segmentagdo por
regido. Apds a segmentacdo, as imagens sdo rotuladas e utilizadas como entrada para uma
CNN-3D, sendo utilizada a técnica de Data Augmentation e redimensionamento, sendo treinada
para classificar as imagens entre dados normais e anormais. Os resultados obtidos mostram que
o modelo foi capaz de classificar corretamente as imagens de TC, possuindo uma acurécia de
100% no conjunto de treino, 95% no conjunto de validagdo e 100% no conjunto de teste,
apresentando um desempenho significativo. A aplicagdo de redes neurais, combinada com
técnicas de processamento de imagem e segmentagdo, demonstrou ser uma abordagem eficaz
para auxiliar no diagnostico automatico de cirrose hepatica a partir de imagens médicas. Este
estudo mostra que a combina¢do de processamento digital de imagens, segmentagdo e redes
neurais pode melhorar significativamente a precisdo e a eficiéncia na detecg¢do de objetos de

interesse e classificagao de dados.

Palavras-chave: Sistemas Inteligentes; Rede Neural Convolucional; Processamento Digital de

Imagens; Segmentacdo de Imagens.



ABSTRACT

This work addresses the digital processing of Computed Tomography (CT) images for
classifying patients with hepatic cirrhosis and those without the disease. The study proposes a
methodology comprising two main stages: digital image processing and the segmentation of
regions of interest, followed by the application of a neural network for data classification.
Initially, the CT images are preprocessed to remove noise and enhance image quality using
filtering and normalization techniques. Next, the hepatic regions are segmented, highlighting
relevant areas for cirrhosis diagnosis, such as the surface and contours of the liver and spleen.
Segmentation is performed using the 3D Slicer software, employing region-based
segmentation. After segmentation, the images are labeled and used as input for a 3D-CNN, with
data augmentation and resizing techniques applied. The model was trained to classify the
images as normal or abnormal. The results show that the model successfully classified the CT
images, achieving 100% accuracy on the training set, 95% on the validation set, and 100% on
the test set, demonstrating significant performance. The application of neural networks,
combined with image processing and segmentation techniques, proved to be an effective
approach for assisting in the automatic diagnosis of hepatic cirrhosis from medical images. This
study highlights that combining digital image processing, segmentation, and neural networks
can significantly improve the accuracy and efficiency in detecting objects of interest and

classifying data.

Keywords: Intelligent Systems; Convolutional Neural Network; Digital Image Processing;

Image Segmentation.
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1 INTRODUCAO

O uso de sistemas inteligentes tem proposto abordagens inovadoras e eficazes para a
solucao de problemas complexos, impulsionando diversas areas do conhecimento, e tem
ganhado um destaque notorio no ramo da saude. A inteligéncia artificial (IA) tem modificado
os caminhos da assisténcia médica em que se diz respeito a automatizagdo de tarefas de rotina,
otimizacdo da eficiéncia, diagndstico e da descoberta de tratamentos mais eficazes para
diferentes patologias (Ellis, 2024).

A integracdo da IA com a radiologia tem elevado significativamente a precisdo
diagnostica, permitindo a identificacdo de padrdoes complexos em exames e a reducdo de erros.
Além de aprimorar a acuracia, a A agiliza processos, prioriza casos urgentes e contribui para
a personalizacdo de tratamentos. Resultados concretos ja sdo evidentes, como em mamografias,
onde a sensibilidade na deteccdo de massas suspeitas foi aprimorada. Na tomografia
computadorizada, especialmente em casos de nodulos pulmonares, a IA demonstra grande
utilidade ao diferenciar com alta precisdo lesdes benignas de malignas, auxiliando na tomada
de decisdes clinicas mais assertivas (Vargas, 2025).

A ressonancia magnética (MRI) e a tomografia computadorizada (TC) sdo métodos
avangados de diagndstico por imagem que proporcionam uma visualizacdo detalhada das
estruturas internas do corpo humano. A ressondncia magnética ¢ considerada uma técnica
moderna e sofisticada, capaz de gerar imagens de alta qualidade utilizando um campo
magnético potente e ondas de radio de baixa energia, sem o uso de radiagdo ionizante. Ja a
tomografia computadorizada foi desenvolvida para superar as limitagdes da radiologia
convencional, utilizando um feixe estreito de raios-X que orbita em torno do paciente para obter
imagens em “cortes” transversais. Esses cortes sdo captados por fileiras de detectores, e as
informagdes coletadas sdo processadas por um computador, que calcula a densidade radioldgica
de cada ponto atravessado pelo feixe. O resultado ¢ uma matriz de pixels que representa
pequenos volumes de tecido chamados voxels, permitindo a andlise precisa das estruturas
anatomicas (Lopes et al., 2023).

O diagnostico por imagem desempenha um papel importante na detecgdo, avaliagdo e
no monitoramento de doengas, sendo indispensavel no acompanhamento da cirrose hepatica. A
cirrose ¢ uma doenca cronica e progressiva do figado em decorréncia de agressoes persistentes
ao longo de varios anos devido ao uso abusivo de alcool, hepatites virais (B e C), doencas
metabolicas, doenca hepatica gordurosa ndo alcodlica (DHGNA), entre outros, levando a

diminui¢do ou perda total das funcdes hepaticas essenciais a vida, como a sintese de proteinas,
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metabolizacdo de toxinas e drogas, armazenamento de glicose, ferro e vitaminas, producao de
colesterol e bile etc. Além do diagndstico por imagem que analisa a estrutura do 6rgao, exames
laboratoriais, € em alguns casos a biopsia do figado, sdo realizas para diagnosticar a doenca.
(Conselho Editorial Einstein, 2024).

Em 2019, a cirrose hepatica foi responsavel por 2,4% das mortes globais, sendo
classificada como a 16* principal causa de dbitos naquele ano, com a hepatite viral como sua
principal causa. No Brasil, ¢ a responsavel por cerca de 40.000 internacdes hospitalares,
possuindo uma mortalidade de 12,6% por 100.000 (Conselho Editorial Einstein, 2024). e
(Huang et al., 2023) e (Lee, 2024).

No meio cientifico foi estudado sobre a capacidade de sistemas inteligentes terem o
potencial de aumentar a precisdo e a eficiéncia de interpretacdo de imagens médicas, de auxiliar
na deteccdo de doencgas, recuperacdo de imagens por similaridades, entre outros (Khalifa;
Albadawy, 2024) e (Koenigkam-Santos, et al., 2019).

Por entrelagar a importancia dos avangos tecnoldgicos a area da saude, este estudo tem
como contribui¢do propor imagens médicas tridimensionais tratadas atreladas a uma rede deep
learning que realiza a classificagdo de pacientes cirrdticos e nao-cirrdticos. Neste trabalho ¢
apresentado o software 3D Slicer, utilizado no processamento das imagens, sendo apresentada
técnicas para melhor classificar os dados, como data augmentation e o ajuste de resultados com

o indice de Youden.

1.1 Motivacao

A integracdo de avangos tecnoldgicos, como o aprendizado profundo, no campo da
saude oferece ferramentas complementares que podem aprimorar o diagnostico médico,
minimizar erros € aumentar a eficiéncia e a precisdo na analise de imagens médicas
tridimensionais, especialmente no contexto de doengas como a cirrose hepatica. Além disso,
com a pesquisa ocorreu um melhor aprofundamento sobre redes inteligentes, possibilitando
uma ampla investigacdo sobre pesquisas vinculadas ao deep learning, direcionando-a para a

area médica e no estudo de imagens tridimensionais.

1.2  Objetivos

Os objetivos especificos do trabalho realizado sao:
e Estudo e aplicagdo das técnicas de pré-processamento digital em imagens de TC de

pacientes cirroticos € ndo-cirrdticos.
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Realizar um estudo aprofundado e aplicagdo das técnicas de segmentagcdo para

tratamento de imagens.

Uso de data augmentation para ampliacdo do banco de dados.

Desenvolvimento de uma rede neural convolucional 3D (CNN-3D) para realizar a

classificacdo entre dados normais e anormais.

1.3

Organizac¢ao Textual

A organizacdo do projeto foi dividida em um total de 9 capitulos, sendo desenvolvida

em cada uma os seguintes contetidos.

14

Capitulo 2: Trata-se da teoria aplicada ao trabalho, abrangendo contextos importantes
adotados a pesquisa. Engloba as seguintes divisdes: sistema hepatico, em sua anatomia
a e fisiologia.

Capitulo 3: Trata-se da teoria aplicada ao trabalho, abrangendo contextos importantes
adotados a pesquisa. Engloba as seguintes divisdes: métodos de diagnodstico por imagem
com foco em TC.

Capitulo 4: Trata-se da teoria aplicada ao trabalho, abrangendo contextos importantes
adotados a pesquisa. Engloba as seguintes divisdes: processamento digital de imagens
e segmentacdo de imagens, e aprendizado profundo de maquina.

Capitulo 5: Trata-se da teoria aplicada ao trabalho, abrangendo contextos importantes
adotados a pesquisa. Engloba a seguinte divisdo: aprendizado profundo de maquina.
Capitulo 6: Abrange a metodologia utilizada detalhando todos os procedimentos
adotados. Composto pelas seguintes divisdes: equipamentos e softwares, dataset,
determinag¢do de objetos, pré-processamento de imagem, segmentacdo de imagem,
rotulagem e sintese da rede neural.

Capitulo 7: E abordado os resultados obtidos apos o funcionamento da CNN-3D,
informando a quantidade de dados nos conjuntos utilizados, as métricas de desempenho
utilizando graficos e tabelas.

Capitulo 8: E comentado sobre as conclusdes e consideragdes do trabalho, explicando
os resultados obtidos, evidenciando as limita¢des de projeto e propondo melhorias.

Bibliografia: Composto por todas as referéncias utilizadas na pesquisa.

Revisao Bibliografica

O processamento digital de imagens e as técnicas de deep learning, em particular as

Redes Neurais Convolucionais (CNNs), tém revolucionado a andlise de imagens médicas,
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especialmente na segmentacdo e classificagdo de estruturas anatomicas. Este trabalho utiliza
uma abordagem baseada em Rede Neural Convolucional (CNN) para classificar imagens de TC
de pacientes cirroticos e nao cirrdticos, visando auxiliar no diagnostico. A seguir, sao discutidos
trabalhos relevantes que fundamentam a aplicacdo de deep learning e processamento de

imagens em problemas semelhantes.

1.4.1 Segmentacao Hepatica

Em (Amina et al., 2021) ¢ proposto uma abordagem baseada em CNN para classificar
tecidos hepaticos em TC como normais ou anormais, com foco especial na segmentagao prévia
do 6rgdo. A arquitetura da CNN utilizada possui quatro camadas convolucionais seguidas de
camadas de pooling, uma fully connected ¢ uma camada sigmoid para classificacdo binaria. O
estudo foi realizado com 706 imagens de 512x512 pixels, coletadas de um centro especializado,
e demonstrou que a classifica¢do baseada apenas na imagem segmentada do figado obteve uma
acuracia de 98,61%, muito superior aos 26,19% da classificacdo baseada na imagem completa.
Os resultados comprovam que a segmentacao prévia do 6rgao melhora significativamente o
desempenho da CNN na deteccdo de doengas hepaticas.

Em (Strzelecki et al., 2013) ¢ apresentado o sofiware MaZda, desenvolvido para andlise
quantitativa de texturas em imagens médicas bidimensionais e tridimensionais, como as obtidas
por MRI, TC, entre outros. O MaZda oferece uma cadeia completa de processamento, incluindo
defini¢do de regides de interesse (ROIs), extracdo de cerca de 300 atributos texturais, selecdao
de caracteristicas, visualizagdo, classificacdo (supervisionada e ndo supervisionada) e
segmentacdo. Entre os classificadores disponiveis estdo as redes neurais artificiais (ANNS), k-
means mais proximos e agrupamento hierarquico. A eficacia do software foi demonstrada por
meio de aplicagdes praticas, como a analise de figado saudavel versus fibrotico, deteccao de
osteoporose em 0ssos, segmentacdo de discos intervertebrais e diagnéstico de acidente vascular
cerebral (AVC) isquémico.

Em (Anastacio, 2015) ¢ apresentada uma revisao abrangente das principais técnicas
utilizadas na segmentacao hepatica em imagens de TC, com foco na aplicagdo do algoritmo de
crescimento de regido. Trabalhos relevantes mostram que, embora o crescimento de regido seja
amplamente empregado por sua simplicidade e eficiéncia, sua eficicia depende fortemente da
qualidade do pré-processamento e da escolha do ponto de partida. O uso de filtros de suavizagdo
(mediana, Wiener), transformacdes de intensidade (logaritmica, gama, alargamento de
contraste) e modelagens probabilisticas tém sido integradas aos processos de segmentacdo para

melhorar a acuracia.
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1.4.2 Deep Learning na Classificacio de Doencas

Em (Khan et al., 2022) mostra-se uma revisdo ¢ uma proposta experimental sobre a
aplicacao do aprendizado profundo na classificagdo de imagens médicas, destacando o uso de
modelos como CNN, Deep Neural Network (DNN), Artificial Neural Network (ANN) e
Recurrent Neural Network (RNN). As abordagens tradicionais, como Support Vector Machine
(SVM), tém desempenho limitado e exigem extragdo manual de caracteristicas. Em
contrapartida, as CNNs, especialmente com uso de aprendizado por transferéncia, t€ém se
mostrado eficazes mesmo em conjuntos de dados pequenos, comuns na area médica. O estudo
utiliza um conjunto com cerca de 59 mil imagens médicas, aplicando técnicas de visualizacao
de caracteristicas, arquitetura de redes e avaliacdo por matriz de confusdo. Os resultados
indicam que, entre os modelos testados, a ANN obteve o melhor desempenho em termos de
acuracia.

Em (Kongalla et al., 2024) ¢ abordado o uso de CNNs, especialmente as arquiteturas
Visual Geometry Group - 16 layers (VGG-16) e Visual Geometry Group - 19 layers (VGG-19),
combinadas com aprendizado por transferéncia para detectar e classificar tumores cerebrais em
imagens de MRI, além de realizar a reconstru¢ao 3D dessas estruturas utilizando a plataforma
3D Slicer. E aplicado técnicas avangadas de pré-processamento, como redimensionamento,
normalizac¢do e aumento de dados, a fim de treinar modelos robustos com imagens classificadas
em quatro categorias (glioma, meningioma, pituitario e auséncia de tumor). A modelagem
considera a complexidade da anatomia cerebral, utilizando imagens nos planos axial, coronal e
sagital. A reconstrugdo tridimensional com 3D Slicer contribui para a visualizagao precisa dos
tumores.

Em (B et al., 2024) ¢ apresentada uma revisao abrangente sobre a aplicagdo de técnicas
de aprendizado profundo na deteccdo e classificagdo de seis tipos de cancer: oral, renal,
mamario, pulmonar, cervical e cerebral. A pesquisa evidencia que modelos de deep learning,
especialmente as CNNs, tém superado métodos tradicionais em termos de acurécia, precisao e
capacidade de generalizagdo, destacando abordagens baseadas em transfer learning com

arquiteturas como MobileNet e ResNet.

1.4.3 Resumo da Revisdo Bibliografica

Este capitulo inclui uma tabela que sintetiza os estudos abordados na revisdo da
literatura, destacando de forma concisa os conceitos centrais e as contribui¢des relevantes de

cada pesquisa analisada.
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Quadro 1 - Resumo da Bibliografia

Referéncia Direcionamento Método
(Amina et al., 2021) Segmentagao CNN
(Strzelecki et al., 2013) Segmentagdo software
(Anastécio, 2015) Segmentagdo Region growing
(Khan et al., 2022) Classificagao com Deep CNN, DNN, ANN, RNN
Learning
(Kongalla et al., 2024) Classificacdo com Deep CNN + software
Learning
(B et al., 2024) Classificacao com Deep CNN
Learning

Fonte: Propria autora.

2 ANATOMIA E FISIOLOGIA DO FIGADO

O figado consiste como o maior 6rgdo interno do corpo humano, ¢ responsavel por 2%
da massa corporal total, sendo em uma pessoa adulta o equivalente a 1,5 kg (Guyton; Hall,
2011). Localiza-se, em sua maior parte, no abdome superior direito, chegando por parte do
epigastrio e atingindo o abdome superior esquerdo, sendo possivel visualizar sua representacao
na Figura 1 a seguir (Schiinke; Schulte; Schumacher, 2019).

Figure 1 - Projecdo do Figado no Tronco: Vista Anterior e Dorsal

Reto Reto

Fonte: (Schiinke; Schulte; Schumacher, 2019).

Sendo um dos 6rgdos mais importantes do corpo humano, o figado ¢ responsavel por

executar mais de 500 fungdes, onde grande parte dessas funcdes sdo realizadas pelo hepatocito,
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que sdo as células do figado (Marieb; Wilhelm; Mallatt, 2014). Algumas das fungdes hepaticas

sao classificadas abaixo (Schiinke; Schulte; Schumacher, 2019).

Filtrar e armazenar o sangue: O sangue ¢ recebido pela veia porta, que junto a ele traz
nutrientes e toxinas ao sistema digestivo. Os hepatocitos sdo os responsaveis por
processar € amenizar (quando nocivas) essas substancias. Ao passar pelas sinusodides,
que contém as células de Kupffer, os agentes nocivos sao eliminados, podendo esses
serem liberados através da bile ou pelos rins através da urina. J4 a sua capacidade de
armazenar o sangue provém do fato de ser um 6rgdo venoso expansivel, quando hd um
grande volume de sangue ele ¢ armazenado em seus vasos sanguineos, estando disposto
a liberar certa quantidade em periodos de diminuicdo desse volume (Guyton; Hall,
2011).

Metabolizacdo de substancias: O figado ¢ composto por células quimicamente
reativas e com alto metabolismo, podendo processar e sintetizar substincias. E
responsdvel por metabolizar carboidratos, gorduras, proteinas, hormoénios e outas
substancias (Guyton; Hall, 2011).

Formacao da bile: Trata-se de um fluido produzido pelo figado ¢ e armazenado na
vesicula biliar, responsavel pela quebra de gordura dos alimentos, auxiliando na
digestdo (Guyton; Hall, 2011).

Armazenamento de vitaminas e de ferro: Possui a predisposicdo de armazenar
algumas vitaminas, dentre elas a vitamina A € a mais armazenada no figado. O
armazenamento de ferro extra no corpo da-se sob a forma de ferritina, onde as células
hepaticas que possuem grande quantidade de uma proteina chamada apoferritina
combinam-se reversivelmente com o ferro, dessa forma, quando ocorre um baixo nivel

de ferro no organismo ele ¢ liberado pela ferritina (Guyton; Hall, 2011).

Além disso, o figado possui grande capacidade de regeneragao apds a perda significativa

de tecido hepatico, exceto quando a perda de tecido parte de lesdo hepatica aguda causada por

infeccdo viral ou inflamatoéria. Essa regeneracao ocorre de forma répida, onde os hepatdcitos se

replicam até que o figado atinja volume e tamanhos tipicos, e quando isso ¢ alcancado as células

hepaticas retornam ao seu estado de repouso (Guyton; Hall, 2011).
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2.1 Segmentacio do Figado

O figado ¢ descrito por divisdes ou segmentos conforme critérios anatdomicos e
funcionais para melhor compreensao e descri¢do clinica, principalmente em meios cirargicos e
diagnosticos, garantindo interven¢des em um segmento especifico sem comprometer as demais
partes do 6rgdo. Atualmente ¢ utilizada a classificacdo de Couinaud, responsével por dividir o
figado em oito unidades funcionais (Jones; Bell; Walizai, 2019). A Figura 2 a seguir mostra os

segmentos hepaticos adotados atualmente.

Figura 1 - Segmentacdo Hepatica

Ramos esquerdo e direito
da artéria hepatica propria

l Artéria hepitica prépria
Ducto colédoco
Veia porta do figado

Vesfcula biliar

Fonte: (Drake et al., 2011).

De acordo com a Figura 2 a segmentacao hepatica ¢ dividida em oito segmentos, sendo
delimitados pelas veias hepaticas e pelas fissuras porta-hepaticas, elas detalhadas no Quadro 2.

Quadro 2 - Classificacao de Couinaud

Segmento Anatémico Classificacao de Couinaud
Lobo caudado I
Segmento posterior lateral esquerdo I
Segmento anterior lateral esquerdo 11
Segmento medial esquerdo v
Segmento anterior medial direito A%
Segmento anterior lateral direito VI
Segmento posterior lateral direito VII
Segmento posterior medial direito VIII

Fonte: Propria autora.
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3 DOENCAS HEPATICAS

As doengas do figado provém de diversas causas, que geralmente se manifestam

clinicamente em padrdes diferentes, e sdo classificados da seguinte forma (Longo; Fauci, 2015).

e Doencas hepatocelulares: Relacionadas com a hepatite viral ou hepatopatia alcodlica,
resultando em lesdes como inflamagdo e necrose do figado.

e Doencas colestaticas: Relacionadas com a obstrugdo biliar ou maligna, cirrose biliar
primaria e doengas hepaticas causadas por medicamentos, resultando na inibi¢do do
fluxo biliar.

e Doencas de padrao misto: Quando estdo presentes os indicativos das lesdes tanto
hepatocelular quanto colestatica, como visto em casos de forma colestatica da hepatite

viral e em hepatopatias por medicamentos.

A seguir, ¢ apresentado pelo Quadro 3 um resumo geral sobre os tipos de doengas
hepaticas e suas caracterizagdes.

Quadro 3 - Classificacdao das Doengas do Figado

Classificacao das Doencas Hepaticas Doencas Hepaticas

Hiperbilirrubinemia Hereditaria Sindrome de Gilbert
Sindrome de Crigler-Najjar tipos I e II
Sindrome de Dubin-Johnson

Sindrome de Rotor

Hepatite Viral Hepatite A
Hepatite B
Hepatite C
Hepatite D
Hepatite E
Outras (hepatite da mononucleose, herpética e por
adenovirus)

Hepatite criptogénica

Doencas Hepéaticas Imunes e Cirrose biliar primaria
Autoimunes Hepatite autoimune
Colangite esclerosante

Sindromes de superposicao
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Doenga de enxerto versus hospedeiro Rejeicdo do

aloenxerto

Doencgas Hepaticas Genéticas

Deficiéncia de a_;-antitripsina Hemocromatose
Doenga de Wilson
Colestase intra-hepatica recorrente benigna (CIRB)
Colestase intra-hepatica familiar progressiva
(CIFP), tipos T a Il
Outras (galactosemia, tirosinemia, fibrose cistica,

doencga de Newman-Pick, doencga de Gaucher)

Doenga Hepatica Alcodlica

Esteatose hepatica aguda
Hepatite aguda alcoodlica

Cirrose de Laennec

Esteatose Hepatica Nao Alcoolica Esteatose
Esteatoepatite
Acometimento Hepatico na Doenca Sarcoidose
Sistémica Amiloidose

Doengas de armazenamento do glicogénio
Doenca celiaca
Tuberculose

Mycobacterium avium intracellulare

Sindromes Colestaticas

Colestase pos-operatoria benigna
Ictericia da sepse Ictericia induzida por nutri¢do
parenteral total (NPT)

Colestase da gravidez
Colangite e colecistite
Obstrugdo biliar extra-hepatica (calculo, estenose,
cancer)

Atresia biliar
Doenga de Caroli

Criptosporidiase
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Doenga Hepatica Induzida por

Medicamentos

Padrdes hepatocelulares (isoniazida,
acetaminofeno)
Padroes colestaticos (metiltestosterona)
Padroes mistos (sulfonamidas, fenitoina)
Esteatose microvesicular e macrovesicular

(metotrexato, fialuridina)

Lesdo Vascular

Doenga venoclusiva
Sindrome de Budd-Chiari
Hepatite isquémica
Congestao passiva
Trombose da veia porta

Hiperplasia regenerativa nodular

Lesdes Expansivas

Carcinoma hepatocelular
Colangiocarcinoma
Adenoma
Hiperplasia nodular focal
Tumores metastaticos
Abscesso
Cistos

Hemangioma

Fonte: (Longo; Fauci, 2015).

A cirrose hepatica € uma das principais doengas que acometem o figado, tratando-se de

uma doenga cronica, onde o tecido hepatico saudavel ¢ substituido por fibroses difusas,

comprometendo a anatomia e a fisiologia hepatica. Essa doenca possui uma gama variedade de

manifestagdes e complicagdes, geralmente tratando-se do estagio final de varias condi¢des que

causam danos ao figado ao longo do tempo, podendo ser fatal. Independente das causas que

provocam a cirrose, € observavel o desenvolvimento de fibroses que acarretam a uma distor¢ao

anatomica do oOrgdo e o aparecimento de nddulos regenerativos, com isso ocorre uma

diminui¢do da massa hepatocelular, comprometendo as suas fun¢des (Longo; Fauci, 2015). A

Figura 3 abaixo mostra as diferencas entre um figado saudavel e um figado cirrético.
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Figura 2 - Comparacdo Entre Figado Saudavel e Cirrotico

healthy liver cirrhosis

Fonte: (American Liver Foundation, 2024).

A cirrose hepatica tem origens variadas, sendo suas causas classificadas de acordo com

os fatores que provocam o dano progressivo ao figado e o desenvolvimento de fibrose. Essas

causas podem ser agrupadas da seguinte maneira (Longo; Fauci, 2015).

Alcoolismo;

Hepatite viral cronica (tipo B e C);

Hepatite autoimune;

Esteatohepatite ndo alcodlica;

Cirrose biliar (primaria, esclerosante primaria e colangiopatia autoimune);

Cirrose cardiaca;

Doenga hepatica metabdlica hereditaria (Hemocromatose, Doenca de Wilson,
Deficiéncia de a_, -antitripsina, Fibrose cistica);

Cirrose Criptogénica.

Apesar de grave cerca de um terco das pessoas com a doenga ndo desenvolvem

sintomas, entretanto, quando hé presenca de sintomas como mal-estar generalizado, falta de

apetite, perda de peso, baqueteamento, ictericia, deficiéncia de absor¢do de nutrientes, entre

outros. Se a cirrose for provocada pelo consumo excessivo e cronico de alcool ou possuir

doenca hepatica cronica outros sintomas podem surgir, como atrofia muscular, eritema palmar,

contratura de Dupuytren, angioma aracneiforme, neuropatia periférica (Lee, 2024). Além disso,

a doenca em seu estado avangado pode causar algumas complicagdes adicionais, tais como:

Hipertensao Portal: Elevacao da pressao arterial na veia porta, isso ocorre quando ha
um bloqueio do fluxo sanguineo no figado ou o aumento da resisténcia vascular no

orgao (Lee, 2024).
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e Hipertensao Portopulmonar: Elevacdo da pressdo arterial nas artérias pulmonares
(Lee, 2024).

e Ascite: Acimulo anormal de liquido no abdome, ocorre devido ao aumento da pressao
na veia porta, resultando no vazamento de liquidos dos vasos sanguineos para a cavidade
abdominal (Lee, 2024).

e Irregularidades e Sangramento: Disturbios na coagulagdo do sangue, células
sanguineas e plaquetas presas devido a esplenomegalia (aumento do bago), formagao de
coagulos sanguineos por menor producao das proteinas que ajudam na coagulagdo do
sangue (Lee, 2024).

e Cancer Hepatico: O carcinoma hepatocelular pode se desenvolver em pessoas com

cirrose (Lee, 2024).

Como forma de diagnodstico da doenga utiliza-se exames de sangue, testes de funcao
hepatica, bidpsia do figado e exames de imagem. Como caracteristicas radiograficas pode ser
utilizado ultrassonografias, TC, e MRI, entretanto, cada tipo de radiografia consegue captar
caracteristicas diferentes que levam ao diagndstico (Walizai et al., 2024). O Quadro 4 mostra

as informagdes que podem ser obtidas em cada tipo de radiografia.

Quadro 4 - Métodos Radiograficos na Cirrose Hepatica

Método Radiografico Caracteristicas Detectaveis

Ultrassonografia Superficie nodular — 88% de sensibilidade,
82-95% (especificidade)
Textura heterogénea
Hipertrofia/atrofia segmentar
Sinais de hipertensao portal
Esplenomegalia
Ascite

Esteatose hepatica difusa

TC Superficie nodular e parenquimatosa
Esteatose hepatica difusa
Sinais de hipertensao portal
Ascite

Esplenomegalia
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Hipertrofia/atrofia segmentar
Veia paraumbilical dilatada
Veias mesentérica superior e esplénica

dilatadas linfadenopatia

MRI Alteragdes Morfologicas
Nodulos regenerativos
Nodulos displasicos

Carcinoma hepatocelular pequeno

Fonte: Adaptado de (Walizai, et al., 2024).

3 DIAGNOSTICO POR IMAGEM - TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA
(TC)

Os métodos de diagnostico por imagem sdo ferramentas fundamentais na medicina
moderna, permitindo uma visualizacao detalhada de estruturas internas do corpo humano, de
tal forma a descartar a necessidade de procedimentos invasivos iniciais, auxiliando no
diagnoéstico de doengas, no monitoramento de tratamentos e planejamento de intervengoes.
Dentre as formas mais utilizadas de diagnostico por imagem destacam-se a ultrassonografia,
MRI e TC (Lopes et al., 2023).

A TC ¢ uma técnica de diagnodstico por imagem fundamentada no processamento
computacional combinada com os feixes de raio-x, onde um computador processa as
informacdes obtidas na passagem desses feixes. A TC realiza o escaneamento das regides
anatomicas do corpo humano para evidenciar as estruturas presentes no organismo, sendo
geradas diversas imagens tridimensionais em que cada uma representa uma “fatia” do corpo

humano em seg¢des transversais, tal como mostrado na Figura 4 (Romans, 2011).
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Figura 3 - Representagao das Fatias em TC

Fonte: Adaptado (Tekawade, 2020).

Essas fatias sdo compostas por voxels, que sdo a menor informacdo para este tipo de
dimensdo de imagem, elas representam um volume da imagem, com densidade ou intensidade
em uma determinada posi¢do espacial, caracterizado em uma matriz de pixels de tamanho 572

x 512, onde € mostrada sua representacao pela Figura 5 (Granatyr; Alves, 2022).

Figura 4 - Representacdo de um JVoxel e da Matrix de

Fonte: (Romans, 2011).
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3.1  Escala de Hounsfield

A estrutura das imagens de TC sdo compostas em escala de cinza que provém dos
principios bdésicos de radiacdo para a formacdo da imagem, sendo utilizada o método da
atenuacgao dos feixes de raio-x em agua, conhecido como Escala de Hounsfield. Trata-se de uma
escala em tons de cinza definidos por unidades de Hounsfield (UH) calculados pela relacao ao
coeficiente de absor¢do linear da agua, atribuindo para cada tom um valor. Cada unidade de
valores ¢ medida como unidades de Hounsfield, utilizada para diferenciar e identificar as
densidades dos tecidos no corpo humano (Funari et al., 2012). Cada unidade ¢ determinada pela
equacao 1.

Ntmero de TC = HUtecido — Hagua

*K (1)
.uégua

Esse método informa a presenga das densidades em faixas de valores, sendo a 4gua
utilizada como referéncia ¢ atribuida a ela o valor de OUH. A Figura 6 a seguir mostra as faixas
de valores de Hounsfield que representam algumas estruturas do corpo humano, onde estruturas
Osseas sao indicadas pela cor branca, representando 1000UH, e a presenca de ar ¢ indicado pela
cor preta, representando -1000UH.

Figura 5 - Escala de Hounsfield

10009 /—7
800

600-
400-
200-
Ja  em mw e
200
400
600

HUs

—800+

~1000 a
| |

Brain
mafter

Bone Blood Water Fat Air

Fonte: Adaptado de (Romans, 2011).

Dessa forma, aplica-se trés formas bésicas de janelamento para realizar a distribuigao
dos tons de cinza, sendo eles o janelamento para pulmdes, tecidos moles e tecidos dsseos. O
uso dessas janelas permite evidenciar as regides de interesse utilizando a Escala de Hounsfield,
entretanto sdo perdidas informagdes sobre as demais regides. A Figura 7 mostra a representagao

do uso dessas janelas nos 3 casos, salientando as regides relevantes.
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Figura 6 — Janela para Tecidos Osseos (a), Tecidos Moles (b) ¢ Pulmdes

+1000 | -1000 -1000 -500
b &
Fonte: (Mouréo; Oliveira, 2009).

3.2 Planos de Corte

Uma imagem gerada por TC ¢ analisada em trés planos distintos, sendo o plano coronal,
axial e sagital, de tal forma a analisar as estruturas do corpo em parametros tridimensionais,
avaliando ndo o estado das estruturas, mas também o seu volume. O plano coronal faz um
recorte para a analise da parte superior e inferior do corpo, o plano axial analisa as partes frontal
e posterior e a sagital permite visualizar as partes laterais do corpo. A Figura 8 a seguir mostra
uma representagao dos planos de corte visiveis em uma imagem de TC e as posi¢des em que 0s

planos permitem visualizar.
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Figura 7 - Visualizacdo das Posi¢cdes Anatomicas em Relagao aos Planos de Corte em TC

Sagittal plane

Axial plane,
N\

Fonte: Adaptado de (Romans, 2011).

Para a realizag¢ao da TC, ¢ injetado no paciente um contraste para melhor visualizar as
estruturas em exames por imagem, aplicado por via intravenosa. Na aplicacdo ¢ analisado o
tempo de acao do contraste, sendo que para cada tempo de agdo ¢ definida uma fase do exame,
conforme listado abaixo (Ramos, 2023).

o Fase arterial: Nesta etapa o contraste atinge as artérias do sistema vascular. Essa fase
¢ particularmente util para avaliar o suprimento sanguineo arterial para 6rgaos e para
destacar lesdes ou vasos sanguineos anomalos. No contexto hepatico, por exemplo, a
fase arterial ¢ muitas vezes usada para avaliar tumores hepdticos, pois eles geralmente
tém uma vascularizagdo diferente em comparacao com o tecido hepatico normal.

e Fase Portal: Esta etapa ocorre apos a fase arterial, quando atinge o sistema portal do
figado (rede de veias que drenam sangue de grande parte do sistema digestivo para o
figado). Lesdes hepaticas sdo bem mais visiveis nesta etapa.

e Fase Tardia: O contraste nesta etapa encontra-se mais distribuido e as imagens podem

oferecer informacdes sobre o realce e a estrutura dos 6rgaos.

A Figura 9 a seguir mostra as etapas da aplica¢do do contraste na regido abdominal.
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Figura 8 - Etapas da Aplicacdo de Contraste

ial ® N

Sem Realce

L__Fase Portal

Fonte: (Anastacio, 2015).

3.3 DICOM

O formato de imagem atribuido a TC consiste no formato DICOM (Digital Imaging and
Communications in Medicine), sendo este o padrao universal de imagens médicas, contendo
informagdes clinicas que colaboram para a analise de casos. Este formato de imagem traz
consigo tanto informagdes clinicas quanto informacgdes técnicas e de maquina, sendo possivel
a sua visualizagdo pela aba de DICOM Tags. O Quadro 5 mostra algumas das fags que sao
identificadas por valores hexadecimais no formato (XXXX, XXXX), em que a primeira parte
se trata do niimero do grupo e a segunda parte o nimero de elemento, os seus atributos e as
representacdes de valor DICOM (VR), onde ¢ descrito o tipo de dados e o formato do valor do

atributo (DICOM Library, 2013).



Quadro 5 - Tags DICOM
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Tag DICOM Atributo VR Significado

(0008,0008) Image Type CS Identificagdo das
caracteristicas da imagem

(0008,0060) Modality CS Especifica qual o tipo da
imagem

(0008,0070) Manufacturer LO Fabricante do equipamento

(0008,1090) Manufacturer's Model LO Modelo do equipamento

Name

(0018,0010) Contrast/Bolus Agent LO Farmaco utilizado no
contraste radiolégico

(0018,0015) Body Part Examined CS Parte do corpo examinada

(0028,0100) Bits Allocated US Numero de bits alocados
para cada amostra de pixel na
fatia

(0028,0101) Bits Stored US Numero de pixels
armazenados para cada
amostra de pixel na fatia

(0028,0102) High Bit US Pixel mais significante na
amostra de dados dos pixels

(0028,1050) Window Center DS Define o centro da janela
para exibi¢do

(0028,1051) Window Width DS Define o centro da janela
para exibi¢ao

(0028,1052) Rescale Intercept DS Representa o ajuste linear
aplicado aos valores de pixel

(0028,1053) Rescale Slope DS Representa o ajusta da
inclinagdo  aplicada  aos
valores de pixel

(0028,0030) Pixel Spacing DS Distancia fisica entre os

pixels na fatia em milimetro
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(0018,9311) Spiral Pitch Factor FD Relagdo entre o avango da

mesa por rotagao

Fonte: Adaptado de (Araujo, 2023).

A Figura 10 a seguir mostra o exemplo da representagdo anatdmica do abdome vista

pelo corte axial, indicando cada estrutura presente.

Figura 9 - Representagdo Anatdmica Abdominal em TC - Plano Axial
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Fonte: Adaptado de (Junior, s.d.).

4. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

A aplicagdo de técnicas de processamento digital de imagens tem sido bastante utilizada
devido a sua ampla gama de aplica¢des, podendo ser utilizada no aprimoramento de imagens
para facilitar a interpretacdo visual por humanos, e realizar analises automatizadas de dados
extraidos de uma cena, utilizando computadores (Neto; Filho, 1999). Existem trés formas de

realizar o processamento computacional em imagens (Gonzalez; Woods, 2010).

e Processo de Baixo Nivel: Tém relacdo com as operagdes primitivas, como o pré-
processamento de imagens para a reducdo de ruidos, o ajuste de contraste e o
agucamento. Neste processo os dados de entrada e saida sdo apenas imagens.

e Processo de Nivel Médio: Tém relacdo com segmentacao da imagem, a descri¢ao dos
objetos e a classificacdo de objetos individuais. Neste processo os dados de entrada sdao

de imagens, e os dados de saida de atributos que foram extraidos.
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e Processo de Alto Nivel: Utiliza técnicas avangadas para extrair informagdes complexas
de uma imagem. Isso inclui métodos como reconhecimento de objetos, aprendizado de
maquina, redes neurais artificiais e deteccdo de padrdes. Essas abordagens permitem
identificar caracteristicas especificas, analisar contextos visuais ¢ automatizar tarefas

que exigem interpretacao detalhada das imagens (Araujo, 2023).

4.1 Classificaciao das Imagens

As imagens sdo classificadas pela sua geometria, podendo ser imagens bidimensionais
f (x, y) onde as coordenadas x e y representam um plano espacial, cuja amplitude de f em
qualquer par das coordenadas (x, y) ¢ definida como a intensidade da imagem. Para valores de
intensidade de f, x e y de quantidades finitas e discretas trata-se de uma imagem digital
(Gonzalez; Woods, 2010).

Uma imagem ¢ composta por uma quantidade finita de elementos, onde cada elemento
possui uma localizacao espacial e um valor atribuido a ele, sendo o termo Pixel o mais utilizado
para representar esses elementos de imagens digitais (Gonzalez; Woods, 2010).

O pixel consiste na menor informagao disponivel de uma imagem bidimensional, sendo
cada um composto por trés canais de cores basicas no formato RGB (red, green, blue), onde
cada canal de cores pode variar entre 0 (cor preta) até 255 (cor branca). No caso de imagens em
escala de cinza, os valores de RGB sao idénticos para cada pixel. Por isso, um tnico canal €
suficiente para representa-las, j4 que os trés canais possuem valores iguais (Granatyr; Alves,
2022).

Dessa forma, o tamanho da imagem em escala de cinza ¢ menor do que o de uma
imagem RGB, pois contém uma quantidade reduzida de informag¢des armazenadas. A andlise
de imagens em escala de cinza ¢ frequentemente preferida, pois otimiza o processamento dos
algoritmos, reduzindo a complexidade computacional sem perda significativa de informacdes
essenciais em muitos contextos (Granatyr; Alves, 2022). A Figura 11 mostra uma representagao
dos canais de cores RGB em um pixel. A Figura 12 apresenta uma imagem com oS canais em

escala de cinza.
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Figura 10 - Representacio dos Canais de Cores RGB em um Pixel
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Fonte: Propria autora.

Figura 11 - Representagdo dos Canais de Cores RGB em Escala de Cinza
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Fonte: Propria autora.

Para analisar a faixa de pixels de uma imagem, permitindo o seu realce e demais técnicas
de processamento em dominio espacial, sdo utilizados histogramas, pois ¢ uma forma de
representar a distribuicdo de intensidade dos pixels. Para isso, utiliza-se o histograma
normalizado, onde ¢é representado a distribui¢do relativa de cada nivel de intensidade em relacao
ao total de pixels da imagem. Seja k a faixa de niveis de cinza entre 0 e 255, a probabilidade de
ocorréncia do nivel de intensidade k em uma imagem ¢ dada pela Equacao 2 (Gonzalez; Woods,

2010).
n

p(k) = = (2)
n

em que n;, ¢ o numero de pixels com o nivel de intensidade k e n o total de pixels da imagem.
Com isso, analisando as quatro caracteristicas fundamentais relacionadas a intensidade da
imagem, sendo a baixa luminosidade (imagem escura), a alta luminosidade (imagem clara), o

baixo contraste € o alto contraste, a Figura 13 mostra os histogramas normalizados para os
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quatro casos, onde o eixo horizontal ¢ composto dos niveis de k e o eixo vertical da

probabilidade de sua ocorréncia.

Figura 12 - Histograma Normalizado de Imagens
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Fonte: (Gonzalez; Woods, 2010).

4.2  Pré-Tratamento de Imagem

O pré-tratamento de imagens ¢ uma etapa crucial em projetos que envolvam
aprendizado de maquina, redes neurais ou qualquer tipo de anélise computacional. Ele garante

que os dados estejam em um formato uniforme, otimizados para o processamento e livres de
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ruidos ou informagdes irrelevantes. Para isso, utilizam-se técnicas de janelamento e algumas

filtragens nas imagens para sua manipulagao.

4.2.1 Janelamento

Etapa do processamento digital que objetiva destacar uma regido dentro do ajuste dos
niveis de cinza, realizando a atenuacdo da regido de interesse. Dentro da TC ha cerca de 2000
valores de variacdo de atenuacao, utilizando-se das trés janelas basicas (Ver Figura 7): janela
de pulmdes, de tecidos moles e tecidos Osseos (Araujo, 2023). Nas imagens de TC o
janelamento ¢ realizado partindo de informagdes obtidas na aba de Tag DICOM, conforme os
valores de Window Center e Window Width para definir a melhor janela a ser aplicada ao caso

estudado, levando em conta a Escala de Hounsfield.

4.1.2 Filtragem Espacial - Filtro Mediana

Filtragem que faz a substitui¢do do valor de um pixel pela mediana dos niveis de
intensidade presente na vizinhanga, podendo ser expressa pela seguinte Equacao (3).

f(x,y) = mediana pes,, {9(s, 0 3)

A equagdo 3 representa o processo em que o valor do pixel filtrado f(x,y) é obtido pela

mediana dos valores dos pixels g(s,t) na vizinhanga Sy, centrada em (x, ). A filtragem

mediana permite reduzir os ruidos aleatérios nas imagens, gerando menos borramento do que

os filtros lineares de suavizacdo similares, sendo uma qualidade desta filtragem a preservagao

de bordas (Gonzalez; Woods, 2010). A Figura 14 mostra um exemplo deste filtro aplicado a

uma imagem.

Figura 13 - Aplicagdo do Filtro de Mediana: a) Imagem com Presencga de Ruido e b) Imagem
com a Filtragem Mediana de Tamanho 3x3

Fonte: (Gonzalez; Woods, 2010).
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4.2.3 Filtragem de Realce e Suavizaciao — Filtragem Difusa Anisotropica

Filtragem que permite a preservag¢do da nitidez das bordas e detalhes importantes da
imagem ap6s a reducdo de ruidos, expressa pela Equacdo 4 (Araujo, 2023).

ol

= div(c(x,y, )Vi(x,y,1)) (4)

4.3 Segmentacido de Imagens

A técnica de segmentagdo ¢ uma ferramenta de processamento digital de compreensdo
computacional de imagens para a identificacdo de objetos e informagdes relevantes presentes
para analise de dados visuais complexos de uma imagem, uma etapa crucial para o tratamento
desse tipo de dado (IBM, 2024).

Para a identificagdo de objetos em dados visuais é feito o agrupamento das menores
informag¢des de uma imagem, sendo pixels ou voxels, permitindo dividir uma imagem em uma
mistura de regides homogéneas. Essas divisdes sdo realizadas pela similaridade entre pixels,
tomando como critério cor, intensidade, textura, entre outros, sendo a extragdo dessas
informagdes realizada por um algoritmo de segmentagdo (Granatyr; Alves, 2022).

Essa ferramenta nao busca, necessariamente, compreender de fato o que esta presente
ou o que ¢ o objeto, mas sim entender a estrutura da imagem e identificar as areas com
caracteristicas semelhantes. Essa técnica difere das técnicas de deteccdo de objetos e da
classificagdo de imagens, visto que a primeira tem o foco em identificar e localizar objetos
individuais especificos em uma imagem, e¢ a segunda determina uma ou mais categorias em
uma imagem dado o seu contetido visual (Granatyr; Alves, 2022).

Essa técnica torna-se util para analisar e auxiliar na identificagdo de patologias e
monitoramento em imagens médicas, principalmente em imagens tridimensionais. A
segmentacdo de imagens na medicina ¢ uma etapa fundamental no processamento de imagens
médicas, como TC, MRI e ultrassonografias. Seu objetivo ¢ dividir a imagem em regides ou
estruturas significativas, como 6rgaos, tumores ou vasos sanguineos, facilitando o diagnostico,
planejamento de tratamentos e monitoramento clinico (ARAUJO, 2023).

Existem diversas técnicas para realizar o processo de segmentacao, divididas em duas
categorias: técnicas classicas e técnicas robustas. A segmentacdo com técnicas classicas de
processamento digital de imagens utiliza métodos tradicionais de baixa complexidade
computacional, utilizadas em dados simples, sendo algumas delas as técnicas de thresholding,
de segmentagdo baseada em bordas, regido ou clusters, € a técnica de watershed. Ja a

segmentacdo com técnicas robustas envolve maior complexidade computacional, envolvendo
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algoritmos iterativos ou redes neurais, sendo mais resistente a ruidos, se adaptam as qualidades
da imagem e tem um melhor desempenho em situacdes variadas e complexas, sendo divididas
por segmentagdo de instancias, segmentagao semantica ¢ segmentacao panoptica (Granatyr;

Alves, 2022).

4.3.1 Segmentaciao com Técnicas Classicas de Processamento Digital de Imagens

4.3.1.1 Thresholding

A segmentagdo por thresholding, binarizagao ou limiarizagdo consiste na técnica mais
simples de segmentagdo de imagem, utiliza-se informacdes de cor (brilho, intensidade e
contraste) de um pixel para extrair dados relevantes. E utilizado para separar uma imagem em
regides de interesse e em regides de ndo interesse, partindo da escolha de um ponto de corte,
chamado de limiar ou threshold (Granatyr; Alves, 2022).

A imagem analisada deve ser convertida em uma escala de cinza, cujo objetivo ¢
selecionar o limiar entre 0 e 255, podendo ele ser determinado manualmente ou de modo
automatico utilizando um histograma das cores dos niveis de cinza que representa as cores dos
pixels da imagem, sendo o meio entre os picos o limiar ideal, com base na contagem de
frequéncia dos pixels, sendo este ultimo denominado de método de Otsu (Granatyr; Alves,
2022). A Figura 15 a seguir mostra um exemplo da segmentagado por thresholding e a figura 16

exibe o histograma utilizado pelo método de Otsu.

Figura 14 - Segmentacao por Thresholding

r—-
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Fonte: Adaptado de (Granatyr; Alves, 2022).

Figura 15 - Limiarizagdo com o Método de Otsu: a) Imagem Ruidosa Suavizada; b)

Histograma de Cores; ¢) Método de Otsu Aplicado

63 127 191

Fonte: Adaptado de (Gonzalez; Woods, 2010).

4.3.1.2 Segmentacio por Bordas

A segmentacdo por bordas ¢ o método mais utilizado para detectar as bordas de uma
imagem partindo de transi¢cdes abruptas nos valores de intensidade de cor entre as regides da
imagem, onde bordas sdo classificadas por niveis de intensidade entre um pixel/ de distancia.
Sdo utilizadas funcdes de intensidade para modelar expressdes matemadticas sobre o
comportamento de bordas para desenvolver algoritmos de processamento digital. A Figura 17
(a) mostra a representacdo de uma borda vertical bem delimitada por uma funcao degrau de
intensidade, (b) exibe uma funcdo rampa para imagens digitais com bordas ruidosas e
desfocadas, a inclinagdo da rampa € inversamente proporcional ao grau de indefini¢ao da borda,
e qualquer ponto presente na inclinacao trata-se de um ponto de borda, e o segmento de borda
o conjunto desses pontos, (¢) a borda em roof edge ¢ dada pela largura, espessura e nitidez de

linha, adotando uma forma de “telhado” (Gonzalez; Woods, 2010).

Figura 16 - Representacdo das Funcdes de Intensidade nas Bordas
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Fonte: (GONZALEZ e WOODS, 2010).
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As fungdes de intensidade podem ser derivadas para identificar mudangas rapidas na
intensidade da imagem, que sdo sinais de que existe uma borda ou um contorno, ¢ utilizada a
derivada de primeira e de segunda ordem, na qual a primeira ¢ aplicada para detectar mudanca
direta na intensidade, em rapidas transigdes, ja a segunda ajuda a identificar os pontos exatos
de transi¢do, ou seja, onde a borda comeca e termina, para agugar a detec¢do e pode lidar melhor
com ruidos (Gonzalez; Woods, 2010).

A Figura 18 exibe os perfis de intensidade horizontal de uma imagem com duas regides
de intensidade constante, ¢ importante observar que na segunda derivada ocorre um cruzamento
por zero, indicando uma borda de transi¢do entre as cores, localizando o ponto exato em que a
transicao ¢ mais nitida, realizando a dete¢dao de bordas com maior precisdo do que a primeira
derivada, sendo também os pontos de minimo e maximo da segunda derivada a implicacdo de

bordas da imagem (Gonzalez; Woods, 2010).

Figura 17 - Resposta das Derivadas de Primeira e Segunda Ordem na Detec¢ao de Bordas
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Perfil de intensidade
horizontal

Primeira
derivada

Segunda
derivada

Cruzamento por zero —/

Fonte: (Gonzalez; Woods, 2010).

Além disso, utilizam-se também operadores para auxiliar na detec¢do de bordas, como
dos operadores de Sobel e Canny Edge, possuindo abordagens diferentes, mas ambos ajudam a
identificar as transigdes mais marcantes na intensidade dos pixels. O operador Sobel trata-se de
um operador de gradiente isotropico que utiliza dois kernels 3x3 diferentes para calcular as
aproximacdes das derivadas, uma para mudangas horizontais (G,) e outra para mudancas
verticais (G, ), fazendo com que as bordas das imagens nas duas dire¢des sejam realgadas. Os
kernels direcionais sdo constituidos de matrizes transpostas entre si, podendo ser representados

pela Equagdo 5 € 6, em que G, correspondem as imagens com as derivadas horizontais e
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verticais como resposta convolucional de uma imagem original Z e os kernels (Gonzalez;

Woods, 2010).

-1 0 1

G, = [—2 0 2|*Z (5)
-1 0 1
-1 -2 -1

G, = [ 0 0 0 [xz (6)
1 2 1

A Figura 19 mostra a aplicagdo do operador Sobel em uma imagem aplicada a (a) escala

de cinza, (b) resultado do operador para G, (c) resultado do operador para G, e (d) a

combinagdo de Gy € G,, apresentando uma magnitude de G = ’ze + Gy2 , sendo possivel

observar que apesar de apresentar uma leve suavizacao e identificar as bordas da imagem, ndo
ha uma boa detec¢ao de bordas sutis e ocorre uma menor precisao quando comparada a outros
métodos.

Figura 18 - Aplicagdo do Operador Sobel

b)

Fonte: Adaptado de (Granatyr; Alves, 2022)

O uso da técnica de Canny Edge realiza a deteccdo de bordas de forma mais avangada,
envolvendo a aplicagdo do filtro de Sobel com algumas etapas a mais, ¢ realizada a reducao de
ruido utilizando desfoque com o filtro Gaussian Blur para inibir bordas falsas geradas por

ruidos (Granatyr; Alves, 2022).



49

O calculo do gradiente de intensidade de imagem pelo operador de Sobel, aplicagdo da
técnica de non-maximum suppression diminuem-se as bordas para deixd-las com a mesma
espessura, duplo threshold (limiar) para determinar bordas potenciais, se determina um limiar
alto e outro baixo, para identificar trés tipos de pixels: fortes (maior intensidade, que fazem
parte da borda), fracos (menor intensidade, mas relevante) e os ndo relevantes (ndo fazem parte
das bordas) e o processo de histerese (Edge Tracking) para verificar se o pixel faz parte de uma
borda "forte" suprimindo todas as outras bordas que sdo fracas e nao conectadas a bordas fortes,
tal que os pixels fracos sao transformados em pixels fortes se existir pelo menos um pixe/ forte
na vizinhanca do pixel fraco (Granatyr; Alves, 2022).

A Figura 20 mostra as etapas comentadas anteriormente em uma imagem transformada
em escala de cinza.

Figura 19 - Aplicagdo do Algoritmo de Canny Edge
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Non Maximum Suppression with Double Thresholdina Edage Tracking Final Result from Canny Edge

Interpolation Detection Algorithm

Fonte: Adaptado de (Liang, 2016).

4.3.1.3 Segmentacio por Regiio

A segmenta¢do por regido divide a imagem em regides homogéneas ao invés de
encontrar as bordas que delimitam essas regides. Cada regido contém pixels com propriedades
similares. Isso contrasta com métodos baseados em bordas, que focam nas transi¢des abruptas
entre diferentes areas. Na implementagdo, consideram-se os valores de intensidade de cor dos
pixels da imagem, e o bom funcionamento desta técnica déa-se pela qualidade de contraste
presente no dado visual. De forma geral, a segmentacdo em regido 1€ cada pixel da imagem,

categorizando-o em uma classe com base na sua semelhanca, sendo dividida em dois métodos:
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o crescimento por regido (Region Growing) e por divisdo, e fusdo de regido (Gonzalez; Woods,
2010).

O método de crescimento por regido busca realizar o agrupamento dos pixels ou sub-
regides em regides maiores de acordo com critérios predefinidos para o crescimento. O
agrupamento da-se pela jungdo de conjuntos de pontos denominados “sementes” que podem
ser definidos manual ou automaticamente, expandindo a regido ao incluir pixels vizinhos com
propriedades semelhantes (Gonzalez; Woods, 2010).

A selegao dos critérios de similaridade para o agrupamento dos pixels pode variar desde
o problema a ser analisado até o tipo de dado disponivel, podendo ser alguns dos indicadores a
cor ¢ diferencas de intensidade. Os agrupamentos podem variar, podendo separar em diversas
regides possiveis, tal como mostrado pela Figura 21 a seguir um exemplo aplicado da
segmentacao por regides (Gonzalez; Woods, 2010).

Figura 20 - Aplicacdo da Segmentagdo por Regido — Crescimento de Regido

Imagem Original 2 Regioes 3 Regioes

———

4 Regioes 5 Regioes Original (1 canal)

o

Fonte: (Granatyr; Alves, 2022).

Para o uso desse método de segmentagdo, ¢ imprescindivel realizar uma boa filtragem
dos ruidos, visto que, apesar de ser um método de facil implementagdo e interpretagdo, torna-
se sensivel a escolha das sementes e propenso a falhas em imagens ruidosas (Gonzalez; Woods,
2010).

Enquanto isso, o método de divisdo e fusdo de regides (Split and Merge) baseia-se na
divisdo recursiva da imagem em sub-regides até que todas as partes sejam homogéneas, depois,
regides adjacentes semelhantes sao fundidas, normalmente utilizando uma estrutura hierarquica
como uma quadtree, onde a ideia basica € dividir o espago em quatro sub-regides (ou nos filhos)
sempre que os dados em uma regido ndo forem homogéneos ou quando houver um critério de

granularidade. (Gonzalez; Woods, 2010).
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4.3.1.4 Segmentacio por Clusters

A segmentacdo por clusters ¢ uma técnica de processamento de imagens que utiliza
algoritmos de aprendizado de maquina para agrupar pixels com caracteristicas semelhantes para
formar regides homogéneas, utilizando métodos de agrupamento (clustering) (Granatyr; Alves,
2022).

Em vez de tratar os pixels individualmente, a segmentacao por clusters busca identificar
padrdes em seus atributos, como cor, intensidade ou textura, para dividi-los em grupos que
compartilham essas caracteristicas. Esta técnica se assemelha a segmentacdo baseada em
regides, mas neste caso os grupos sdo denominados por aproximagao em clusters, € na outra
segmentacdo mencionada a etapa ¢ feita manualmente.

O algoritmo mais utilizado para este tipo de segmentacdo ¢ o algoritmo K-Means, que
divide os pixels em k clusters que serdo gerados, minimizando a distancia entre os pixels € o
centro do cluster calculado. Dado os grupos formados, determina-se o centro de cada grupo e,
a partir do centro ¢ medida a distancia dos pontos aos centros para averiguar em qual grupo
pertence. Esse comportamento vai se repetindo até que ndo exista mais nenhuma troca de grupo
entre esses pontos. A Figura 22 exibe as etapas entre essas interagdes. Esse método de
segmentacao torna-se muito eficiente em imagens com regides bem definidas, e imagens muito

ruidosas podem afetar o agrupamento (Granatyr; Alves, 2022).

Figura 21 - Clustering
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Fonte: (Ali, 2024).

A Figura 23 mostra a aplicagao da segmentacgado por clusters em uma imagem, testando

para k = 2 até k = 6, observando a eficiéncia dos agrupamentos pelo algoritmo de K-Means.



52

Figura 22 - Aplicacdo da Segmentacgdo por Clusters

k=2

Imagem original

o AT

Fonte: (Granatyr; Alves, 2022).

4.3.1.5 Segmentaciao por Watershed

A segmentagdo com Watershed € utilizada principalmente na segmentagdo de objetos
sobrepostos ou encostados um ao outro, identificando linhas de divisdo (bordas), realizando o
tratamento com a imagem em escala de cinza como uma superficie topografica, onde os pixels
de alta intensidade representardo os picos e os de baixa densidade representardo os vales. A
técnica recebe esse nome por basear-se na divisdo de bacias hidrograficas, atribuindo uma
visualizacdo topografica de uma imagem, possuindo duas coordenadas espaciais ¢ uma de
intensidade (Gonzalez; Woods, 2010).

Para este método de segmentag@o o pré-processamento deve ser acompanho por uma
transformada de distancia para realgar as regides centrais dos objetos a serem segmentados e
realizar a “separacdo” entre eles, sendo aplicado, normalmente, a transformada de distancia
Euclidiana na imagem limiarizada e aplicada a operagao morfoldgica de dilatacdo que aumenta
a area ao redor dos objetos da imagem evidenciando linhas divisorias das regides a serem
segmentadas, onde ¢ gerado um mapa dessas distancias (Granatyr; Alves, 2022). A figura 24
representa o pré-processamento realizado em uma imagem com a aplicacao da segmentacdo de

watershed.
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Figura 23 - Aplicacdo de Watershed

Escala de cinza Thresholding Dilatagdo
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Fonte: Adaptado de (Granatyr; Alves, 2022).

4.3.2 Segmentacio com Técnicas Robustas via Deep Learning

A segmentacdo de imagens baseada no aprendizado profundo tem transformado a
analise de imagens, com aplicacdes relevantes em areas como medicina, seguranca € visao
computacional, onde utiliza-se redes neurais tais como: Mask R-CNN, YOLACT, U-Net,
DeepLab, para identificar e separar regides ou objetos especificos dentro de uma imagem,
tratando de segmentacdes de alta precisdo e eficiéncia, realizando a classificagdo e/ou a
deteccao de objetos, superando muitas técnicas tradicionais. Essa abordagem ¢ dividida em trés

categorias principais, sendo segmentacdo semantica, panopticas e por instancias (IBM, 2024).

4.3.2.1 Segmenta¢io Semantica

Trata-se da segmentacdo robusta mais simples, com o objetivo ¢ atribuir a cada pixel de
uma imagem uma classe ou categoria semantica. A resposta da segmentacao semantica ¢ uma
imagem em que cada pixel € colorido de acordo com a categoria semantica a qual pertence. No
entanto, essa segmentacao ndo diferencia diferentes instancias do mesmo objeto, isto €, ndo
diferencia os objetos individualmente, mas sim segmenta varios objetos e atribui uma categoria.

A figura 25 mostra um exemplo da segmentagao aplicada (Granatyr; Alves, 2022).
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Figura 24 - Segmentagdo Semantica

Fonte: (Granatyr; Alves, 2022).

4.3.2.2 Segmentacao de Instancias

A segmentagdo de instancias vai além da segmentacdo semantica, pois ndo apenas
atribui uma classe semantica a cada pixel, mas também distingue entre diferentes instancias do
mesmo objeto na imagem, isto €, ocorre a diferenciacdo dos objetos de uma mesma classe
aplicando rétulos individualmente. Além de segmentar os objetos, ocorre também a indicagao
do que ¢ o objeto com certa precisdo tratando cada objeto de mesma categoria como uma
entidade diferente. A Figura 26 evidencia a aplicagdo do método (Granatyr; Alves, 2022).

Figura 25 - Segmentagado de Instancias

Fonte: (Granatyr; Alves, 2022).

4.3.2.3 Segmentaciao Pandptica
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A segmentacdo panoptica engloba os outros dois métodos acoplados, dessa forma, a
rede rotula todos os pixels identificando todas as categorias presentes na imagem enquanto
distingue cada objeto individualmente, sendo a resposta dessa segmentacdo a combinacdo das
saidas das demais formas apresentadas anteriormente. Esse método ¢ reconhecido por fazer
uma segmentacdo completa da imagem, sendo mostrada a sua aplicagdo como exemplo pela
Figura 27.

Figura 26 - Segmentagdo Pandptica

Fonte: (Granatyr; Alves, 2022).

5 APRENDIZADO PROFUNDO

O aprendizado profundo (Deep Learning) ¢ uma técnica avangada de aprendizado de
maquina que utiliza redes neurais artificiais que sdo compostas por multiplas camadas de
neurdnios conectados. Cada camada processa os dados de entrada de maneira transformada,
aprendendo caracteristicas cada vez mais complexas a medida que os dados passam pelas
camadas sucessivas utilizadas para modelar e resolver problemas complexos. Ao contrario de
abordagens tradicionais de aprendizado de maquina, que exigem a extracdo manual de
caracteristicas, o aprendizado profundo permite que as maquinas aprendam automaticamente
representacoes de dados em diferentes niveis de abstragdo, utilizando linguagens de
programacdo elaboradas e permitindo trabalhar com uma variedade de dados altamente
complexos (O’Shea; Nash, 2015).

As redes de aprendizado profundo t€ém transformado a 4rea da medicina ao proporcionar
avangos significativos no diagndstico, prognostico e tratamento de diversas doengas. Elas sdo

amplamente aplicadas devido a sua capacidade de analisar e interpretar dados médicos
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complexos, especialmente imagens, com alta precisdo e eficiéncia (Koenigkam-Santos et al.,
2019).
5.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdao uma arquitetura de redes neurais
projetada para processar dados que possuem uma estrutura em grade, como imagens e videos.
Elas sdo especialmente poderosas para tarefas de visdo computacional, como reconhecimento
de objetos, classificagdo de imagens e segmentacao, pois sao capazes de aprender e identificar
padrdes espaciais complexos de forma eficiente (O’Shea; Nash, 2015).

As CNNs se assemelham as redes neurais artificiais (ANNs) tradicionais, compostas por
neurdnios que se auto otimizam por meio do aprendizado, onde cada um recebe uma entrada e
executa uma operacdo. Entretanto, a diferenca entre elas ¢ que as CNNs sdo usadas
principalmente no campo de classificacdo de imagens. Devido a isso, a sua arquitetura foi
desenvolvida de forma adaptada a necessidade de lidar com o tipo especifico de dados,
composta por trés camadas sendo elas a camada convolucional formada por filtros que operam
por convolucdo e extraem as informacdes relevantes da imagem, a camada de pooling que
realiza o agrupamento e as camadas totalmente conectadas (O’Shea; Nash, 2015). A Figura 28

traz a representacao da arquitetura de uma CNN.

Figura 27 - Arquitetura de uma CNN

:;,_‘ O

L~ TSoftmax layer

Fonte: (Venkatesan; Li, 2018).

As redes neurais convolucionais (CNNs) tém se mostrado extremamente eficazes na
analise de imagens médicas, contribuindo de forma significativa para diagnosticos mais rapidos
e precisos. Sua capacidade de extrair automaticamente caracteristicas relevantes de exames
como tomografias, ressonincias magnéticas e laminas histologicas permite a identificacdo
precoce de diversas patologias, especialmente o cancer. Utilizando modelos pré-treinados e
técnicas de data augmentation, as CNNs conseguem manter alta acurdcia mesmo com

conjuntos de dados limitados, o que ¢ comum na area médica. Além disso, essas redes reduzem
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a dependéncia da andlise visual humana, tornando o processo diagnostico mais padronizado e

menos sujeito a erros (B et al., 2024).

6 METODOLOGIA

Neste capitulo, sera abordada toda a metodologia, desde os equipamentos, aquisi¢ao do
banco de dados, pré-tratamento de imagem e segmentacao utilizada, a aplicagdo de data
augmentation ¢ a sintese da rede neural para classificar os dados.

Esta etapa tem como finalidade apresentar um estudo de caso aplicado os conceitos de
processamento digital de imagem. Aos dados tratados aplica-se a técnica de data augmentation
para expandir o banco de dados partindo das imagens existentes para reduzir o risco de
overfitting na rede e aumentar a precisdo do modelo. As imagens sdo aplicadas como entrada
de uma CNN para verificar se a rede as classifica.

A Figura 29 mostra um fluxograma dos passos adotados nesta etapa, sendo cada um

deles expandidos nas demais secoes.
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Figura 28 - Fluxograma da Metodologia Adotada
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Fonte: Propria autora.

6.1 Equipamentos e Softwares
Para o projeto foi utilizado um banco de dados de imagens médicas adquiridas do

mesmo equipamento de TC, onde os dados de maquina sdo exibidos pelo Quadro 6.

Quadro 6 - Dados de Maquina do Tomdgrafo

Tag DICOM Descrigao Dados de Maquina
(0008, 0070) Fabricante SIEMENS

(0008, 1090) Modelo Emotion 16

(0018, 1020) Versdo do Software Syngo CT 20144

(0008, 0080) Instituig¢do Tabesh Medical Imaging Center

Fonte: Propria autora.
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Como software para o processamento digital das imagens foi utilizado o 3D Slicer, e
para a sintese da rede neural foi realizada a programagdo no Ambiente de desenvolvimento
Integrado - Integrated Development Environment (IDE) Jupyter, sendo a linguagem Python
escolhida para essa etapa.

O 3D Slicer ¢ uma plataforma de software livre e de cddigo aberto amplamente utilizada
para visualizacdo, andlise e processamento de imagens médicas tridimensionais. Suportando
modalidades como MRI, TC, entre outros. O software oferece ferramentas avancadas para
segmentagao, registro de imagens, reconstru¢do 3D e planejamento cirtrgico. Com arquitetura
modular e suporte a extensdes em Python ¢ C++, o 3D Slicer permite a personalizacdo de
funcionalidades e integracdo com bibliotecas de aprendizado de maquina, sendo uma
ferramenta robusta e versatil para aplicacdes clinicas e de pesquisa em imagem biomédica

(Fedorov et al., 2012).

6.2 Database

O banco de dados utilizado ¢ composto de imagens médicas na modalidade de TC do
abdome de pacientes cirréticos e ndo-cirroticos, sendo elas administradas no formato DICOM,
realizadas na fase portal de contraste para melhor visualiza¢do das estruturas, e analisado o
corte axial para exposicdo dos resultados. Foram utilizadas no total 25 imagens médicas,
totalizando 18.885 fatias, possuindo em média 755 fatias por imagem. Cada fatia possui uma
resolucao de 16 bits e tamanho de 512x512 pixels, possuindo um espagamento entre os pixels
por linha e coluna de aproximadamente 0,8 mm, sendo mostrado no quadro 7 as informacdes e
as Tags DICOM correspondentes obtidas das imagens pelo 3D Slicer.

Quadro 7 - Informagdes de Imagem

Tag DICOM Descricao Dados de Maquina
(0028, 0030) PixelSpacing 0.822265625, 0.822265625 (mm)
(0028,0010) Rows 512

(0028,0011) Columns 512

(0028,0100) BitsAllocated 16

Fonte: Propria autora.

Os dados cedidos foram extraidos no centro médico Tabesh Medical Imaging Center,
pelo Dr. Mohammad Taghi Niknejad, que gentilmente colaborou em ceder imagens médicas

para a realizag¢ao da pesquisa.
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6.3  Determinacio de Objetos

Partindo do banco de dados, ¢ estudada as estruturas anatomicas a serem analisadas que
evidencie a presenca de cirrose no corpo humano, sendo essas estruturas escolhidas como
objetos de interesse para a etapa de tratamento de imagem, realizando a comparacao das
estruturas entre os dados de pacientes diagnosticados com cirrose € de pessoas sem a doenca.
Como descrito na teoria, conhecendo os sintomas e mudangas que ocorrem no organismo
devido a cirrose, foram determinados o figado e o bagco como 6rgdos para a analise, sendo os
objetos de interesse, visto que ¢ possivel observar em imagens de TC as lesdes sofridas nesses

orgaos, de modo a facilitar a segmentacdo dessas regides.

6.4  Pré-Processamento de Imagem

Para iniciar o processamento da imagem, sdo verificados os valores em escala de cinza
(em UH) nas imagens para distinguir os tecidos. Pela literatura, um figado saudavel apresenta
valores de 38-70 UH, com a diferenca de 10UH maior que um bago saudéavel considerando a
situagdo sem o uso do contraste intravenoso, € com contraste na fase portal variando entre 60-
80 UH para ambos os 6rgdos. Diferente do bago, em que os valores ndo variam tanto, um figado
ndo saudavel pode apresentar valores mais baixos do que um figado normal. E levado em
consideracdo que esses valores podem sofrer alteragdes levando em conta outras patologias e a
propria qualidade de imagem (Romans, 2011).

Apo6s a andlise dos valores da escala de Hounsfield as imagens receberam um pré-
processamento, aplicando o janelamento para ajustar a faixa de intensidades (UH) para melhor
visualizar as estruturas. Para isso, foi definido dois parametros importantes para a determinagao
da janela utilizada, sendo a largura da janela evidenciando a amplitude dos valores de
Hounsfield, determinando o contraste da imagem e o nivel da janela, que define o ponto médio
da faixa de intensidades visualizada, resultando na alteracdo do brilho da imagem. Esses
parametros foram definidos utilizando a informacdo presente em duas tags nos arquivos
DICOM que fornecem um intervalo de valores a serem testados para a visualizagdo das
estruturas de interesse, fazendo parte da calibracdo da maquina.

Os valores visualizados pelo software 3D Slicer antes do janelamento para cada imagem
sao diferentes, entretanto, o janelamento aplicado seguiu-se com valores uniformes para todos
os dados analisados. Neste trabalho ¢ apresentado uma imagem presente do banco de dados
para cada caso mencionado, de tal forma a ilustrar toda a metodologia em cada etapa.

A Figura 30 a seguir mostra o caso de um paciente sem a doenca e outro com cirrose,

antes do Janelamento, em (a) com paciente ndo-cirrotico apresentando contorno hepatico
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uniforme e sem a presenga de hipertrofia dos lobulos com bago de tamanho relativamente
saudavel. Em (b) o paciente estd cirrotico, apresentando contorno hepatico nodular com a

presenca de hipertrofia nos 16bulos, € baco em processo de esplenomegalia.

Figura 29 - Imagens Antes do Janelamento de Paciente Cirrdtico e Nao-Cirrdtico

(b)

Fonte: Propria autora.

O tamanho e o centro da janela para evidenciar o figado e o bago no janelamento foram
determinados partindo das informagdes presentes nas fags DICOM (0028,1050) — Window
Center ¢ (0028,1051) — Window Width, tal como mostrado pelo Quadro 8.

Quadro 8 - Atribuicdo dos Valores para o Janelamento

Tag DICOM Atributo Valores
(0028,1050) Window Center [40,300]
(0028,1051) Window Width [300,1500]

Fonte: Propria autora.

De acordo com o Quadro 8 apresentado, ¢ exibido os valores mais apropriados para o

janelamento.
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w, =40 UH; w,, = 300 UH

w, =300 UH; w,, = 1500 UH

-450 4 1050 UH

Com os valores de centro e largura de janela, determina-se a faixa de valores de pixels
dentro da imagem ndo tratada onde ¢ possivel distinguir os tecidos de estudo, determinado
janelamento. Os valores de w,=40 UH e w,, =300 UH exibem melhor as faixas de intensidade
de Hounsfield para as estruturas de interesse, com isso aplica-se o janelamento com essas faixas

de valores no software, sendo as imagens janeladas apresentadas pela Figura 31.

Figura 30 — Imagem Apos o Janelamento: (a) Paciente ndo-cirrotico; (b) Paciente cirrotico

Fonte: Propria autora.

A partir da imagem janelada utiliza-se o filtro mediana para a reducdo de ruidos na
imagem, entretanto preservando as bordas para a visualizagdo do volume da imagem, sendo
usado uma suavizag¢do de vizinhancga de [1,1,1] (Gonzalez;Woods, 2010). A saida da filtragem

¢ mostrada pela Figura 32.
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Figura 31 - Aplicacdo do Filtro Mediana: (a) Paciente ndo-cirrotico; (b) Paciente cirrdtico

Fonte: Propria autora.

Para melhorar ainda mais a questdo de ruidos na imagem foi aplicada a filtragem difusa
anisotropica, que ainda mantém as bordas nitidas e melhor qualidade da imagem. Para isso foi
aplicado os seguintes parametros apresentados pela Tabela 1.

Tabela 1 - Parametros Utilizados na Filtragem Difusa

Valores Adotados Parametro Atribuicao
i=5 Iteragdes Suavizagdo moderada da
imagem.
t=0,0625 s Tempo de cada iteragdo Tempo padrio do sistema.
c=3 Condutancia Sensibilidade do processo.

Valores de ¢ menores ha a

preservacao de bordas.

Fonte: Propria autora.

Os valores presentes na tabela 1 foram implementados, sendo a saida da filtragem

mostrada pela Figura 33.

Figura 32 - Aplicagdo do Filtragem Difusa: (a) Paciente ndo-cirrético; (b) Paciente cirrotico

(b)

Fonte: Propria autora.
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6.5 Segmentacio de Imagem

Apos a realizacdo das filtragens nos casos estudados, inicia-se o tratamento dos dados
aplicando a técnica de segmentagdo para separar as regides de interesse. Para isso, foi utilizado
a técnica de segmentagdo baseada em regido com crescimento por regidoes combinada com o
uso de bouding box para o refinamento da segmentacdo (Granatyr; Alves, 2022). Na ultima
imagem filtrada foi demarcada os ROIs dos objetos-alvo utilizando a caixa delimitadora para
reduzir a area de interesse e melhorar a eficiéncia e precisdo da segmentagdo, separando em
duas imagens e aplicando a segmentacdo em cada uma delas, unindo-as no final. A segmentagao
foi realizada determinando trés objetos de interesse, o figado, o bago e as regides de ndo
interesse, sendo a Ultima utilizada apenas para demarcar as demais estruturas, sendo excluida
da segmentagdo final, possibilitando uma melhor demarcagdo das estruturas de andlise. A
Figura 34 mostra a segmentagao do figado e do bago para os dois casos.

Figura 33 — Segmentacdo Grow From Seeds: (a) Paciente ndo-cirrético; (b) Paciente cirrdtico

(a) (b)

Fonte: Propria autora.

No proprio software ¢ possivel visualizar as estruturas segmentadas numa visdao
volumétrica (3D), de tal forma a visualizar os objetos de interesse por todos os angulos
possiveis, tal como mostrado pela Figura 35.

Figura 34 — Representagdo da Segmentacdo em 3D: (a) Paciente ndo-cirrético; (b) Paciente
cirrético

(a) (b)
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Fonte: Propria autora.

6.6  Rotulagem

Apods a segmentagdo ¢ feita a rotulagem das estruturas de interesse, onde ¢ feita a
extracdo das informacgdes para serem utilizadas na sintese da rede neural. O rétulo atribui
significado as diferentes partes segmentadas de uma imagem, ajudando a identificar, classificar
e analisar estruturas especificas. Sendo realizada no proprio software, separa, exclusivamente,
o figado e o bago das demais estruturas para o treinamento de rede. A Figura 36 mostra a etapa
final do tratamento das imagens com as extra¢des dos objetos.

Figura 35 — Rotulagem da Segmentacdo e Extracdo das Estruturas: (a) Paciente nao-cirrotico;

(b) Paciente cirrético

(a)

Fonte: Propria autora.

No contexto da classificacdo de imagens de TC abdominal para diferenciar pacientes
cirréticos de ndo cirrdticos, a segmentacao prévia dos érgaos de interesse — figado e bago —
exerce um papel crucial. Ao realizar a segmentagdo antes do treinamento da rede, garante-se
que o modelo ira focar exatamente nas regides anatomicas mais relevantes, reduzindo o ruido
causado por estruturas ndo relacionadas, como intestinos, misculos ou gordura abdominal. Isso
aumenta a eficiéncia do aprendizado, melhora a precisdo em bases pequenas, € fornece
interpretabilidade clinica, permitindo entender se a rede estd baseando sua decisdo em sinais
médicos validos, como alteracdes de textura hepdtica ou esplenomegalia. Além disso, a
segmentacdo permite a extracdo de medidas quantitativas e possibilita um diagnodstico mais
confiavel, principalmente em cenarios onde a diferenca entre as classes ¢ sutil.

Por outro lado, alimentar a rede com imagens ndo segmentadas acarreta riscos
significativos. Embora o modelo ainda possa aprender a distinguir os casos, ele também pode
se confundir com padrdes irrelevantes e apresentar dificuldades para generalizar em novos
dados. Isso acontece porque a rede pode focar em regides erradas da imagem, aprender

correlagdes espurias, ou até supervalorizar artefatos de aquisicdo. A auséncia de segmentacao
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dificulta também a validagdo clinica dos resultados, uma etapa essencial em aplicacdes médicas.
Portanto, para obter um modelo robusto, interpretavel e clinicamente confidvel, a segmentagao

prévia do figado e do bago ¢ altamente recomendada nesse tipo de aplicagao.

6.7 Sintese da Rede Neural

Apos todo o tratamento realizado, foi elaborado o algoritmo de treinamento através da
IDE Jupyter, em linguagem python, uma CNN, onde foram criados trés conjuntos de dados,
sendo eles os dados de treino para realizar o treinamento do modelo neural, de validagio para
prevenir o overfitting e de teste para fazer uma avaliacdo do modelo final. Foi aplicada a técnica
de data augmentation para realizar transformacdes de tal forma que fosse possivel gerar copias
das imagens utilizadas, com variagdes de ruido e rotagao partindo do banco de dados tratado, e
treinar a rede para verificar a capacidade de classificagdo das imagens modificadas. O uso desta
técnica foi devido a pouca quantidade de dados no conjunto original, aumentando o conjunto
de dados artificialmente aplicando ruido gaussiano com 50% de chance de espelhar a imagem
horizontalmente, ¢ realizando o redimensionamento para otimizar o custo computacional e
uniformizar as dimensdes das imagens.

Para a sintese de rede ¢ determinada uma func¢do para carregar e processar os dados de
entrada, sendo eles dividido entre as imagens originais e os rotulos correspondentes, € como o0s
arquivos DICOM tratam-se de dados tridimensionais, ¢ realizada a interpolacao dos dados,
redimensionando as imagens. Em seguida ¢ aplicado o data augmentation, aplicando no banco
de dados original aumentado rotagdes, ruidos e redimensionamentos. O aumento de dados parte
apos a separacao das imagens para treinamento de rede, validacado e teste. A tabela 2 exibe essa
distribuicao antes do data augmentation.

Tabela 2 - Distribui¢cao dos Dados

Conjunto Dados Dados Totais
Treinamento Saudaveis: 6 11
Cirroéticos: 5
Validacao Saudaveis: 4 6
Cirroticos: 2
Teste Saudaveis: 5 8

Cirréticos: 3

Fonte: Propria autora.
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E levado em conta nesta etapa o fato dos dados nio se repetirem em multiplos conjuntos,
sendo a distribuicdo realizada antes do aumento de dados, de tal forma que o aumento das
informacdes ocorre dentro de cada subconjunto.

O aumento de informagdes ¢ determinado diferentemente para cada conjunto, sendo o
de treinamento responsavel por ensinar a rede a aprender os padrdes, ocorre um aumento maior
em relacdo aos demais conjuntos, sendo aumentado em 20 vezes o tamanho original. Para os
dados de validagao ¢ aplicado um aumento de 10 vezes do tamanho original, isso ocorre para
que na verificagdo do treinamento a rede possa generalizar até para pequenas variagoes, € 0
conjunto de teste ndo ¢ aumentado para refletir a situagdo real. Apds isso é emitido a quantidade
total de dados presentes nos trés conjuntos, redimensionados para /28x128x128.

Com isso, € construido o modelo neural a ser utilizado, sendo constituida com 6 camadas
de convolucao 3D, das quais 4 sao formadas por 16 kernels cada de tamanho 3x3x3, e as outras
2 camadas possuindo, respectivamente, 32 e 128 kernels, cada uma de tamanho 3x3x3,
correspondendo a hierarquia de aprendizado da CNN. J4 a camada de MaxPooling possui uma
resolugdo reduzida para 2x2x2 para restringir o custo computacional, e consequentemente,
causando pouca perda de informagao.

Para verificar o funcionamento da rede sdo determinados métricas de desempenho, que
sao ferramentas usadas para avaliar a eficacia de modelos de classificacao, tal como a acuracia,
precisdo sensibilidade, especificidade, F1-Score, early stopping, n° de épocas, otimizador batch
e 0 AUC-ROC. Os valores encontrados sobre o desemprenho da rede podem ser observados no

capitulo 7.
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7. RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos pela rede neural, assim como os
comentarios sobre o seu funcionamento, possiveis limitagdes e detalhamento sobre as métricas

de desempenho obtidas.

7.1. Resultados Obtidos Pela CNN-3D

Apos a realizagdo do aumento do conjunto de dados partindo das imagens originais
tratadas como copias modificadas, foram emitidos a quantidade de dados totais de TC presentes
nos conjuntos de treinamento, validagao e teste, sendo os resultados exibidos pela Tabela 3.

Tabela 3 - Quantidade Total de Dados Presentes nos Trés Conjuntos

Conjunto Dados Originais Dados Aumentados Total de Dados
Treinamento Saudaveis: 6 Saudaveis: 120 231
Cirroticos: 5 Cirréticos: 100
Validagao Saudaveis: 4 Saudaveis: 40 66
Cirréticos: 2 Cirroéticos: 20
Teste Saudaveis: 5 Saudaveis: 5 8
Cirréticos: 3 Cirréticos: 3

Fonte: Propria autora.

Sabendo que o banco de dados original utilizado ¢ composto por 25 imagens no formato
DICOM, tem-se um bom nimero de imagens geradas pela rede, totalizando 305 imagens
utilizadas. A técnica foi aplicada como estratégia para aumentar a diversidade e a quantidade
de dados para sintese da rede neural, especialmente diante da limitagdo de amostras disponiveis.
Essa técnica consiste em gerar novas variacdes das imagens originais por meio de
transformagdes como rotagdes, espelhamentos, redimensionamentos, adicao de ruido e ajustes
de brilho, mantendo as caracteristicas essenciais da imagem. Com isso, busca-se reduzir o
overfitting e melhorar a capacidade de generalizagdo do modelo, tornando-o mais robusto a
variagdes naturais presentes em dados reais. Essa abordagem ¢ especialmente eficaz em tarefas
de classificacdo, segmentacao e deteccdo de imagens em deep learning.

A seguir, pela Figura 37, sdo exibidas algumas informacdes sobre as camadas da CNN-
3D apos a operacao, tais como as dimensdes de saida e os pardmetros treindveis. As camadas
apresentadas trata-se das camadas de convolucdo (conv3d) que processam volumes
tridimensionais, reduzindo ou extraindo caracteristicas espaciais € volumétricas,
BatchNormalization que normaliza os valores das ativagdes de saida da camada,

MaxPooling3D que aplica a redu¢do dimensional, Flatten que converte a matriz tensor em
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vetor, Dense ¢ Dropout que formam as camadas conectadas, sendo responsaveis por classificar
as caracteristicas extraidas pelas camadas convolucionais.

Figura 36 - Informagdes das Camadas da CNN-3D

Layer (type) output Shape Param #
conv3d (Conv3D) (None, 128, 128, 128, 16) 448
batch_normalization (None, 128, 128, 128, 16) 64
(Batchnormalization)

max_pooling3d (MaxPooling3D) {(None, G4, 64, 64, 16) 2
conv3d_1 (Conv3D) {lone, 64, 64, 64, 16) 6,928
batch_nermalization_ 1 (None, 64, 64, 64, 16) 64

(Batchnormalization)

max_pooling3d_1 (MaxPooling3D) (None, 32, 32, 32, 16) 2
conv3id_2 (Conv3D) (None, 32, 32, 32, 16) 6,928
batch_normalization_2 (None, 32, 32, 32, 16) 64
(BatchNormalization)

max_pooling3d_2 (MaxPooling2D) (None, 16, 16, 16, 16) 9
conv3d_3 (ConvaD) (Wone, 16, 16, 16, 16) 6,928
batch_normalization_3 (lone, 16, 16, 16, 16) 64
(Batchhermalization)

max_pooling3d 3 (MaxPooling3D) (lone, 8, 8, 8, 16) 2
conv3d_4 (ConviD) (None, 4, 4, 4, 32) 13,856
batch normalization 4 (None, 4, 4, 4, 32) 128
(Batchnormalization)

conv3d_5 (Conv3iD) (None, 2, 2, 2, 128) 110,729
batch_normalization_s (none, 2, 2, 2, 128) 512
(Batchnormalization)

flatten (Flatten) (lone, 124) 9
dropout (Dropout) (None, 1024) 9
dense (Dense) {None, 256) 262,409
dropout_1 (Dropout) {(lone, 2%6) a
dense 1 (Dense) (None, 128) 32,896
dropout_2 (Dropout) {(None, 128) a
dense 2 (Dense) (None, 64) 8,256
dropout_3 (Dropout) (lone, 64) a
dense_3 (Dense) (None, 1) 65

Fonte: Propria autora.
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A seguir, pela Figura 38 ¢ possivel observar que grafico mostra a acuracia do modelo
durante o treinamento e validagdo ao longo das épocas, revelando um caso de sobreajuste
(overfitting). A acurécia de treinamento atinge rapidamente 100% e permanece constante,
enquanto a acuracia de validacao aumenta até a 8 época, mas depois cai e se estabiliza em torno
de 88%. Isso indica que o modelo esta memorizando os dados de treino e perdendo capacidade
de generalizagao.

Figura 37 - Acurécia de Treinamento x Validacao

Training vs Validation Accuracy

0.70 —— Train Accuracy
Validation Accuracy

0 5 10 15 20
Epoch

Fonte: Propria autora.

A seguir, ¢ mostrado pela Figura 39 nos graficos de interpretagdo de perdas no sistema,
sendo possivel visualizar na Figura 39(a) que a perda de treinamento rapidamente cai a quase
zero, enquanto a perda de validacdo diminui até a €poca 8, mas depois aumenta, sugerindo
overfitting. A Figura 39(b) mostra que a acuracia de validacdo atinge o pico na época 8 (~0.97)
e depois estabiliza ou cai levemente, reforcando o ponto de melhor desempenho geral nessa
época. A Figura 39(c), que repete a perda de validagdo isoladamente, confirma que o menor
valor ocorre por volta da época 8, seguido por aumento continuo, o que novamente caracteriza

overfitting.
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Figura 38 - Andlise de Perdas do Sistema: (a) Perda de Treinamento e Validagao; (b)

Acurécia de Validagao; (c¢) Perda de Validagao
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Fonte: Propria autora.

E apresentado pela Tabela 4 as métricas de desempenho, visto que foi adicionado ajustes
nas probabilidades pelo indice de Youden, uma medida estatistica utilizada para avaliar o
desempenho de testes diagnosticos, sendo que valores mais proximos de 1 indicam maior

capacidade do teste em distinguir entre individuos doentes e saudaveis (Youden, 1950).

Tabela 4 - Métricas de Desempenho

Métricas De Desempenho Valores
Acurécia 1.0000
Precisao 1.0000
Sensibilidade 1.0000
Especificidade 1.0000
F1 Score 1.0000
MCC 1.0000
AUC 1.0000

Fonte: Prépria autora.
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Pela Figura 40 ¢ exibida a curva ROC para avaliar o desempenho dos modelos de

classificagdo do sistema, indicando uma sensibilidade perfeita do sistema, visto que a area sobe

a curva segue entre os pontos (0,0) e (1,1).

Figura 39 - Curva ROC
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Fonte: Propria autora.

A partir da Figura 41 ¢ apresentada a matriz de confusdo para a etapa de teste, sendo

visto um desempenho satisfatorio de classificagdo dos dados.

Classe Real

Figura 40 - Matriz de Confusao

Normal Anormal

Normal

Anormal

Classe Predita

Fonte: Propria autora.
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8. CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo central utilizar das técnicas de processamento digital
de imagem e de aprendizado profundo para classificar imagens de TC de pacientes cirroticos e
nao-cirrdticos, compreendendo a complexidade das etapas de pré-processamento, segmentagao
das regides de interesse e aplica¢do de técnicas para melhoramento do desempenho do modelo
neural. Foi realizado o tratamento de imagens tridimensionais por meio de técnicas de
processamento e segmentacdo de imagens, a fim de prepara-las para utilizagdo em um sistema
inteligente, e dessa forma, foi possivel contornar limitagdes do projeto e manipular
adequadamente o banco de dados, permitindo que a rede neural realizasse a classificagdo das
imagens.

O banco de imagens DICOM foi tratado e processado utilizando a segmentagao baseada
em crescimento de regides diretamente pelo software 3D Slicer, resultando em uma
segmentacdo e extracdo satisfatoria dos objetos de interesse para utiliza-los na rede. A CNN-
3D treinada possuiu um bom funcionamento e 6timas métricas de desempenho, obtendo o
conjunto de treino de 100%, de teste 100% e de valida¢ao 95%, mostrando a eficiéncia da rede
na classificagdo dos dados normais e anormais, apesar das poucas imagens, a técnica de data
augmentation permitiu viabilizar o funcionamento da rede neural com imagens geradas
derivadas do banco original.

Entretanto, devido as limitacdes de maquina, o banco de dados original sofreu uma
reduc¢do, sendo utilizadas apenas 25 imagens DICOM, que por tratar-se de imagens
tridimensionais a capacidade de processamento de maquina ficaria comprometida, além disso,
os dados inseridos foram redimensionados de 572x512x400 para 128x128x128, o que melhora
o tempo de processamento de dados, mas promove a perda de informagdes, o que prejudica o
estado final de rede. Devido a isso, foi observado nos graficos apresentados um overfitting na
etapa de validagdo, podendo ser resultado exatamente da redugdo da quantidade de dados e do
redimensionamento, porém sendo minimizadas pela aplicacdao do indice de Youden.

Durante a elaboragdao deste trabalho, foram identificadas diversas limitacdes que
impactaram, ou poderiam ter impactado, nos resultados obtidos. Inicialmente, a busca por um
banco de dados apropriado ao escopo do projeto — considerando as condig¢des de contorno
como formato de imagem, quantidade de imagens, cortes anatomicos e tipo de equipamento de
aquisicdo — nao foi de facil acesso. Devido a especificidade dos critérios exigidos, os bancos
de dados de acesso livre ndo supriam integralmente as necessidades do estudo, enquanto outros,

que atendiam aos requisitos, apresentavam restrigoes de acesso.
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Apds intimeras tentativas, foram encontrados trabalhos relacionados ao médico
radiologista Dr°. Mohammad Taghi Niknejad, o qual disponibilizou imagens médicas para fins
de pesquisa cientifica. Ao ser contatado, esse profissional contribuiu significativamente,
fornecendo imagens que atendiam as condigoes estabelecidas pelo projeto.

Outro desafio enfrentado esteve relacionado ao estudo e a aplicacdo da segmentagdo das
imagens. Devido a complexidade dos dados, o uso exclusivo de linguagens de programagdo em
IDEs mostrou-se inviavel. Foi necessaria a adogdo de um software especifico e robusto para a
manipulagdo adequada dessas imagens.

Esse fator estd intrinsecamente relacionado ao tempo de processamento durante o
tratamento das imagens. Sem um software especializado, a segmentagdo de uma unica imagem
poderia demandar varios dias para ser concluida. Nesse contexto, optou-se pela utilizacao do
3D Slicer, um software gratuito e de codigo aberto. Embora completo e altamente funcional
para visualiza¢do, tratamento ¢ manipulagdo de imagens médicas (como tomografias
computadorizadas, ressonancias magnéticas e ultrassonografias), sua interface inicial ndo ¢
intuitiva, exigindo um estudo prévio por parte do usudrio. Além das funcionalidades basicas, o
programa oferece uma variedade de extensdes e atualizagdes disponiveis para download, o que
também demanda tempo de aprendizagem.

Com o uso do 3D Slicer, observou-se uma reducdo significativa no tempo de
processamento. No entanto, o processo de segmentacdo por regides ainda requer um tempo
consideravel para ser realizado. Esse processo envolve a selecdo manual de diversas fatias da
imagem, que posteriormente sdo agrupadas em regides especificas, demandando atencdo e
precisdo por parte do operador.

Por fim, a escolha da IDE utilizada para a implementagao dos modelos de sintese e
classificagdo da rede neural também influenciou nos resultados. Devido ao alto consumo de
GPU necessario para essas operacdes, algumas IDEs testadas durante o processo nao
suportaram a carga de processamento, resultando em falhas e erros de execugdo. Essa limitagao
técnica comprometeu a eficiéncia do desenvolvimento e exigiu adaptacdes para a continuidade
do trabalho.

Por fim, este trabalho demonstra a aplicabilidade e a eficiéncia de sistemas inteligentes
em um estudo de caso especifico, destacando a relevancia do tratamento adequado dos dados
para sua implementacdo eficaz. Ressalta-se, ainda, que o desenvolvimento de tecnologias
baseadas em inteligéncia artificial deve ter como principio fundamental o papel de ferramenta
de apoio as atividades humanas, e ndo de substitui¢ao, visando a otimizagdo de processos em

diferentes areas do conhecimento.
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Como proposta para trabalhos futuros ¢ incentivado uma andlise ainda mais detalhada,
buscando mesclar as demais ciéncias ao aprendizado profundo e ao processamento de imagem,
para deteccdes, estudo de comportamentos e previsao de situagdes conforme o caso estudado.
Um exemplo disso ¢ o uso de dessas técnicas a nanotecnologia, realizando modelos neurais
capazes de trabalharem com essa ciéncia, tanto na area da medicina, fisica, quimica, engenharia,
entre outros. Além disso, o estudo do processamento de imagem e/ou de sistemas inteligentes
podem ser utilizados também para uma analise climatica e ambiental, seja no monitoramento
de areas desmatadas, periodos de baixas em rios, niveis de poluicao e da qualidade do solo apds

processos agricolas.
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