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Abstract. Body composition analysis by computed tomography (CT) in onco-
logical patients requires accurate differentiation between adipose and muscle
tissues, which is often hindered by incomplete contours. This work proposes an
unsupervised method for contour reconstruction using Statistical Shape Models
(SSM) and Point Distribution Models (PDM), with classification via the Isope-
rimetric Quotient (IPQ). Experimental results in subcutaneous adipose tissue
segmentation achieved an average Jaccard index (IoU) of 93.4%, validating the
effectiveness and low computational cost of the technique.

Resumo. A andlise da composicdo corporal por tomografia computadorizada
(TC) em pacientes oncoldgicos exige a diferenciacdo precisa entre tecidos adi-
posos e musculares, frequentemente dificultada por contornos incompletos. Este
trabalho propée um método ndo supervisionado para reconstrugdo desses con-
tornos utilizando Modelos Estatisticos de Forma (SSM) e Modelos de Distribu-
icdo de Pontos (PDM), com classifica¢do via Quociente Isoperimétrico (IPQ).
Resultados experimentais em segmentagdo de tecido adiposo subcutdneo alcan-
caram um indice de Jaccard (loU) médio de 93,4%, validando a eficdcia e o
baixo custo computacional da técnica.

Palavras-chave: Segmentacdo de Imagens, Modelo Estatistico de Forma, Tomo-
grafia Computadorizada, Composicao Corporal.

1. Introducao

A andlise quantitativa da composic¢ao corporal tem se consolidado como um bi-
omarcador critico na pratica oncolégica moderna. Estudos clinicos demonstram que os
percentuais de tecidos adiposos e musculares estdo diretamente correlacionados com o
prognodstico de sobrevida e recidiva em diversos tipos de cancer [Bradshaw et al. 2019].
Em especial, o cancer de mama apresenta uma relacao estreita entre a obesidade visceral,
a sarcopenia e o risco de recidiva [Caan et al. 2018].

O padrao-ouro para a estimativa dos compartimentos corporais de Tecido Adi-
poso Subcutaneo (SAT - Subcutineous Adipose Tissue), (VAT - Visceral Adipose Tissue)
e (SMT - Skeletal Muscle Tissue) é a segmentacdo da imagem de Tomografia Computa-
dorizada (TC) correspondente a fatia axial na altura da terceira vértebra lombar (L.3), pela



conhecida relacdo entre as dreas dos tecidos na TC-L3 e o volume total dos tecidos no
corpo [Mourtzakis et al. 2008].

Numa imagem TC-L3, os tecidos adiposo, muscular e §sseo apresentam radioden-
sidade (em Unidades Hounsfield - HU) em faixas de valores ndo sobrepostas, permitindo
discrimind-los. No entanto, SAT e VAT compartilham uma mesma faixa de radioden-
sidade, o mesmo ocorrendo com SMT e as visceras, o que impossibilita discrimina-los
corretamente.

O tecido adiposo subcutaneo ¢ anatomicamente separado do tecido adiposo visce-
ral pela musculatura abdominal e intercostal, como ilustrado na Figura 1(a). No entanto,
artefatos de ruido e atenuacido em imagens de TC-L3 podem comprometer a representacao
precisa da radiodensidade do musculo esquelético, potencialmente levando a classificacao
incorreta entre os tecidos adiposos subcutaneo e visceral, como mostrado nos detalhes da
Figura 1(c).

(a) TOMOGRAFIA CONTORNO FECHADO (b) MASCARA BINARIA DO MUSCULO FECHADA

(c) TOMOGRAFIA CONTORNO ABERTO (d) MASCARA BINARIA DO MUSCULO ABERTA

Figura 1. Comparacgao entre contornos musculares fechados e abertos em uma
imagem de TC-L3 e suas mascaras correspondentes.

Neste estudo, as mascaras binarias SMT semelhantes ao caso mostrado na Fi-
gura 1(b) sdo chamadas de mdscaras fechadas, enquanto aquelas andlogas ao caso ilus-
trado na Figura 1(d) sdo denominadas mdscaras abertas. As formas correspondentes sdo
igualmente denotadas como formas fechadas e formas abertas, respectivamente.

Por causa dos custos financeiro (softwares proprietdrios) e em tempo de trabalho
de pessoal especializado, buscam-se alternativas automatizadas para a segmentagdo ma-
nual de imagens de TC-L3. Diversas técnicas de Aprendizado Profundo (Deep Learning),
em especial as Redes Neurais Profundas como as CNN (Redes Neurais Convolucionais),
tém sido propostas para realizar a segmentacao automatica das TC-L3 [Castiglione et al. 2021].
Tais técnicas, no entanto, dependem de grandes volumes de dados rotulados manual-



mente, nem sempre disponibilizados publicamente.

Considerando que no processo de segmenta¢gdo manual utiliza-se o conhecimento
de anatomia e a capacidade humana de reconstruir figuras (curvas e superficies), este tra-
balho propde um método ndo supervisionado de reconstru¢do de contornos musculares
abdominais utilizando Modelos Estatisticos de Forma (SSM - Statistical Shape Models),
em especial os Modelos de Distribuicdo de Pontos (PDM - Point Distribution Models).
Cada imagem representa uma tnica fatia de TC-L3, dificultando a tarefa, ja que a segmen-
tacdo manual frequentemente utiliza fatias de outros niveis para melhorara a inferéncia do
usudrio.

O método € validado utilizando o coeficiente de similaridade DICE, que quantifica
o grau de sobreposi¢do espacial entre a segmentacdo automdtica gerada pelo algoritmo e
as mascaras de referéncia (padrao-ouro), fornecendo uma medida geométrica robusta da
acurécia e da fidelidade anatdmica das reconstrucoes.

A principal contribui¢do deste trabalho é fornecer um método de inferéncia e re-
construcdo do contorno de separacdo entre SAT e VAT, nas regides onde o SMT apresenta-
se atenuado ou ruidoso, utilizando somente conhecimento estatistico da anatomia local e
técnicas de Processamento de Imagens, atingindo um indice DICE de 96% na segmenta-
cdo do SAT, comparavel aos valores obtidos por métodos no estado-da-arte, sem a neces-
sidade de grandes volumes de imagens TC-L3 rotuladas manualmente, comum a eles.

Este artigo segue com a Secao de Fundamentagdo Tedrica, na qual sdo abordados
os conceitos basilares de Composicao Corporal e a aplicacdo da Escala de Hounsfield,
técnicas de Registro de Mdscaras Bindrias, fundamentos de Morfologia Matematica e
Avaliacdo de Forma, bem como a Modelagem Estatistica de Forma (PDM e SSM) que
embasam a metodologia proposta.

2. Fundamentacao Tedrica

2.1. Composicao Corporal e Escala de Hounsfield

A avaliacdo da composicao corporal por meio de imagens de tomografia compu-
tadorizada (TC) na terceira vértebra lombar (L3) é amplamente adotada por possuir alta
correlacdo com a composi¢ao total de tecidos do corpo. A estimativa do volume total (V')
de miusculo esquelético (ME) ou tecido adiposo visceral (TAV) é dada por uma relagao
linear dependente da drea da seccdo transversal em L3 (Ap3):

V=axAg+p 6]

Para o isolamento inicial das regides de interesse, utiliza-se a Escala de Hounsfield (HU).

Essa escala distingue os tecidos baseando-se na radiodensidade, permitindo segmentar,

por exemplo, tecidos adiposos (—190 a —30 HU) e musculos (—29 a 150 HU) [Aubrey et al. 2014,
Hounsfield 1980].

2.2. Registro de Mascaras Binarias

O registro de imagens consiste no processo de determinar a transformacao espacial
6tima que alinha duas ou mais imagens em um sistema de coordenadas comum. No
escopo da avaliagdo morfoldgica e anatdmica, o registro de mascaras bindrias atua como
uma etapa fundamental de pré-processamento, garantindo que as variagdes extraidas entre



os individuos reflitam diferencas anatdmicas reais, e ndo artefatos de posicionamento,
escala ou orientagdo geométrica oriundos da aquisi¢do da tomografia computadorizada.

Matematicamente, dadas uma madscara bindria de referéncia /r (imagem fixa) e
uma mascara [; (imagem moével), o problema de registro formula-se como a otimizagao
dos parametros de uma funcao de transformacdo espacial 7" para minimizar uma métrica
de dissimilaridade funcional entre I e T'();). No dominio de imagens bindrias, onde a
regido de interesse assume valor 1 (e.g., drea do musculo esquelético na vértebra L3) e o
fundo assume valor 0, esta métrica de sobreposi¢ao frequentemente se baseia no coefici-
ente de Dice ou na minimizacao da distancia métrica entre os contornos extraidos.

Dependendo da complexidade do alinhamento, a transformacao 7" pode ter natu-
reza linear e global (transformacdes rigidas, que abrangem translacdo e rotagdo; ou afins,
adicionando escala e cisalhamento) ou nao-linear (transformagdes eldsticas e deforma-
veis). Para a constru¢io subsequente de modelos estatisticos sobre essas mdscaras, o
alinhamento prévio dos contornos segmentados demanda a supressao das variagdes espa-
ciais globais. Conforme sera detalhado adiante, este alinhamento rigido € classicamente
resolvido através da Anélise de Procrustes, que ajusta iterativamente a translacio, rota-
cdo e escala isotropica das formas para minimizar a soma das distancias quadréticas entre
pontos correspondentes, isolando exclusivamente as variacdes intrinsecas do tecido.

2.3. Morfologia Matematica e Avaliacao de Forma

Como a segmentacgdo por HU € suscetivel a ruidos e variagdes individuais, aplicam-
se operadores de morfologia matemaética [Pedrini and Schwartz 2007]. Operacdes funda-
mentais de interag@o entre uma imagem bindria A e um elemento estruturante B, como a
erosdo (A © B) e a dilatagdo, permitem o refinamento das mdscaras e a extragao exata de
bordas anatdmicas através da operacao:

Contorno(A) = A— (A S B) (2)

Para avaliar e classificar as formas geradas, emprega-se o Quociente Isoperimétrico (IPQ).
Trata-se de uma métrica que quantifica a compacticidade geométrica bidimensional no

intervalo (0, 1]:
4 A
= 3)

onde A € a area e P o perimetro [Blasjo 2005]. Nesta aplicacdo, o IPQ € o critério
que divide as segmentacdes em madscaras “fechadas” (contornos continuos e IPQ alto) e
“abertas” (contornos fragmentados e IPQ baixo).

IPQ =

2.4. Modelagem Estatistica de Forma (PDM e SSM)

Para solucionar o problema das mdscaras “abertas”, utiliza-se o conhecimento
a priori fornecido por um Modelo Estatistico de Forma (SSM), construido a partir do
Modelo de Distribui¢dao de Pontos (PDM) [Cootes et al. 1995]. Apds o alinhamento das
mascaras de referéncia (“fechadas”) via Andlise de Procrustes, aplica-se a Andlise de
Componentes Principais (PCA) para extrair a forma média (¥) e seus principais eixos de
variacdo (P).Qualquer forma plausivel dentro do modelo pode ser aproximada por:

r~zT+ Pb 4)



onde b € o vetor de pesos. Esse modelo estatistico atua como um guia robusto que impede
a convergéncia da segmentagdo para resultados implausiveis, inferindo a posi¢ao correta
do contorno em dreas fragmentadas com base na variabilidade aprendida.

3. Trabalhos Relacionados

A literatura recente € dominada por arquiteturas convolucionais como a U-Net
para segmentacdo abdominal [Ronneberger et al. 2015, Weston et al. 2019]. Suas diver-
sas variacoes se tornaram a principal referéncia para segmentacdo semantica de imagens
médicas, mostrando 6timos resultados na identificagdo de musculos, tecido adiposo e 6r-
gaos.

Esses modelos aprendem a identificar padroes complexos diretamente dos dados,
atingindo precisdo préxima a de especialistas. Porém, sua maior limitacdo estd na ne-
cessidade de grandes volumes de dados rotulados manualmente, um processo caro e de-
morado. Além disso, podem gerar segmentacdes anatomicamente inconsistentes ao lidar
com imagens atipicas ou de baixa qualidade, por ndo contarem com um modelo explicito
da anatomia.

Como alternativa aos métodos puramente orientados por dados, os Modelos Esta-
tisticos de Forma (SSMs) incorporam conhecimento prévio sobre a forma das estruturas
anatomicas. Esses modelos aprendem a variabilidade natural de um 6rgdo a partir de
exemplos e utilizam esse conhecimento para encontrar a instancia que melhor se ajusta a
uma nova imagem, garantindo segmentacdes anatomicamente plausiveis. Sua robustez foi
demonstrada em estruturas complexas: [Lamecker et al. 2004] construiram um modelo
3D do osso pélvico validado em 23 conjuntos de TC, enquanto [Rasoulian et al. 2013]
desenvolveram um modelo que captura forma e pose de multiplas vértebras, atingindo
erro médio de apenas 1,17 mm na segmentacao da coluna espinhal.

Essa abordagem também se mostra eficaz na segmentacdo muscular.
[Kamiya et al. 2010] demonstraram que o uso de modelos a priori para os musculos psoas
aumenta a robustez contra bordas ambiguas, problema comum em imagens de baixa qua-
lidade. O presente trabalho expande esses conceitos ao aplicar SSMs especificamente
para o reparo de descontinuidades em contornos musculares abertos.

Por fim, a segmentacdo da musculatura esquelética abdominal apresenta desafios

particulares devido a sua forma complexa e ao contato direto com outros tecidos, resul-
tando frequentemente em fronteiras ambiguas ou incompletas. Nesse contexto,
[Kamiya et al. 2010] propuseram um método baseado em modelo para o reconhecimento
automatizado do musculo psoas maior em imagens de TC, utilizando um modelo de forma
para guiar a segmentacgdo e alcancando um coeficiente de Jaccard médio de 0,7. Esse re-
sultado evidencia que modelos de forma pré-definidos sdo uma estratégia viavel e eficaz
para a andlise quantitativa de musculos especificos.

Os trabalhos revisados demonstram a consolidagdo dos SSMs como ferramenta
robusta para segmentacao anatdmica. Enquanto as abordagens existentes focam na seg-
mentagdo de estruturas completas, o presente artigo propde uma aplicagao distinta: utili-
zar o conhecimento estatistico aprendido a partir de contornos musculares completos para
inferir e reconstruir por¢des ausentes em contornos incompletos, resolvendo o problema
das descontinuidades no contorno muscular, etapa critica para a separacio entre tecido
adiposo subcutineo e visceral.



4. Metodologia

A metodologia proposta baseia-se em um Modelo Estatistico de Forma (SSM)
construido a partir do conjunto de mascaras fechadas para inferir pontos de marcacao em
formas abertas. Os pontos de marcagdo estimados sdo entdo utilizados para fechar as
mascaras abertas. A metodologia compreende quatro etapas: pré-processamento, classi-
ficacdo de contornos, constru¢do do SSM e reconstrucdo da forma.

4.1. Préprocessamento e classificacido de contorno

O formato DICOM das imagens de TC fornece os coeficientes m e b que permitem
a conversdo dos valores de pixel P em Unidades Hounsfield (HU), uma medida padro-
nizada de radiodensidade tecidual. Essa escala é definida linearmente, com valores de
referéncia de —1000 HU para o ar e 0 HU para a dgua destilada. A conversao € realizada
usando a relacdo afim:
HU=mxP+0.

Uma vez que as intensidades dos pixels sdo expressas em HU, operadores mor-
foldgicos sdo aplicados as imagens de TC-L3 para remover ruido, artefatos e pixels cor-
respondentes a pele, resultando em imagens que contém apenas os tecidos de interesse.
Em seguida, a imagem de TC-L3 € binarizada aplicando a faixa de radiodensidade asso-
ciada ao musculo esquelético, [—29, 150] HU, como valores de limiar, de acordo com o
protocolo de Alberta [TomoVision 2021]. Como a radiodensidade das visceras também
estd na faixa de [—29, 150] HU, a informacéo de radiodensidade por si s6 néo é capaz de
distinguir as visceras do musculo esquelético.

O maior componente conectado na imagem bindria é definido como a regido de
interesse (ROI).

O Quociente Isoperimétrico (IPQ), descrito na Se¢do 2.3, € calculado para a ROI
de todas as imagens de TC-L3. O algoritmo de otimizagdo de Otsu é entdo empregado
para determinar um valor de limiar (aproximadamente 0.6 para o presente conjunto de
dados) para distinguir entre mdscaras abertas e fechadas. Consequentemente, méiscaras
com IPQ > 0.6 sdo classificadas como fechadas, enquanto aquelas com IPQ < 0.6 sdo
classificadas como abertas.

4.2. Modelo Estatistico de Forma - SSM

Modelos Estatisticos de Forma (SSMs) geralmente requerem correspondéncia ponto
a ponto; ou seja, o k-ésimo ponto de marcacdo (landmark) deve representar a mesma lo-
calizagdo anatdmica em todas as formas. Por exemplo, em formas faciais, se o segundo
ponto de marcacdo corresponde ao centro do olho esquerdo em uma forma, entdo o se-
gundo ponto de marcagcdo em todas as formas também deve corresponder ao centro do
olho esquerdo. Esse requisito frequentemente exige anotacdo manual ao construir o con-
junto de formas de treinamento.

As mdscaras fechadas sdo normalizadas em um sistema de coordenadas comum e
representadas por marcacdes angulares equidistadas. A partir dessas marcacdes, obtém-se
uma forma média e sua variabilidade. Para méscaras abertas, os pontos discrepantes sao
substituidos com base na forma fechada mais préxima, gerando uma forma completada
compativel com o modelo estatistico.



Para normalizar as mascaras fechadas, o centroide de cada mascara é calculado
e subtraido das coordenadas, de modo que todos os centroides coincidam com a origem
(0,0). O vetor de translagdo [t,, t,]; para cada méscara € salvo.

Para tornar as mdscaras invariantes a rotacao,

1. Centralizagio: Dados os pontos (z;, y;), subtraia o centréide:

~ €T, — T
X; = _| -
|:yi_y:|

2. Decomposi¢do SVD: Forme a matriz X € RY*% com os pontos centrados e
compute:

X=U%V".
3. Rotacao (alinhamento): Alinhe os pontos pelos eixos principais:
Y =XV

4. Normalizacao de escala: Normalize usando o traco da covariancia:

2 2
s=y/ate o Y
N S

O alinhamento e a normalizacao dos hulls antes da extragdo da forma reduzem a
incompatibilidade dos pontos de marcacdo porque o procedimento tende a capturar cor-
respondéncias mais consistentes entre pontos homologos ao longo do contorno uma vez
que considera a similaridade ponto a ponto nos hulls.

Na préxima etapa, todos os hulls sdo normalizados usando a normalizacdo pela
média dada por:

; (&)

onde r(f) € a distancia radial do pixel no contour hull a partir do centroide do Aull.

Para cada forma fechada, os pontos de contorno sdo normalizados para um espaco
de coordenadas (x, y), com x,y € [—1, 1].

Ap6s a normalizacio, sdo selecionados /N pontos de referéncia (PR) equidistantes
angularmente. Para isso, os pontos sdo convertidos em coordenadas polares (p, ) com
origem no centro do espaco normalizado (0,0).

O espaco angular resultante é divido em N fatias de mesmo tamanho, e em cada
fatia angular i, o PR corresponde aquele que possuir o maior raio p. Disso se obtém um
vetor de N PRs para cada forma fechada.

O modelo estatistico € definido pelo raio médio p e desvio padrao o, calculados a
partir de cada PR 7 € [0, N — 1] de cada forma fechada.



4.3. Reconstruciao de Forma

O modelo estatistico € usado para identificar PRs anomalos (outliers) no contorno
aberto. Um PR i é considerado outlier se o seu raio p; estiver em um dos seguintes casos:

pi < pi — ko, ou p; > pi+ ko, (6)

onde k € um multiplicador que ajusta a sensibilidade da detec¢do, sendo que o multipli-
cador utilizado no trabalho foi escolhido de forma empirica e assumiu o valor de k=1,5.

A forma aberta entdo € associada a forma fechada mais proxima, e cada outlier
€ substituido pelo PR equivalente (mesmo indice angular i) na forma fechada. Por fim,
ocorre uma suavizagao do contorno usando interpolagdo linear, seguida pelo mapeamento
inverso para as coordenadas originais da imagem.

5. Resultados

O método foi avaliado em uma base de 204 TCs abdominais de pacientes do sexo
feminino. Realizou-se um estudo quantitativo comparativo entre a segmentacao do tecido
adiposo subcutaneo (TAS) resultante do algoritmo e os dados de referéncia (ground truth),
incluindo, ainda, andlises qualitativas e de sensibilidade dos parametros, comprovando a
robustez do modelo e sua consisténcia em multiplos cendrios.

5.1. Analise do Modelo Estatistico de Forma

A etapa inicial da andlise de resultados consistiu na inspecao do Modelo Estatis-
tico de Forma, derivado do conjunto de 46 madscaras classificadas como “fechadas”. A
forma média foi estabelecida a partir dos raios médios (p) de todos os pontos de referén-
cia. Adicionalmente a média, determinaram-se os principais modos de variacdo, os quais
foram visualizados mediante a adi¢@o e subtracdo de muiltiplos do desvio padrio (o,) em
relacdo a forma média.

Figura 2. Visualizacao da variabilidade do modelo: forma média (centro),
média menos desvio padrao (interno) e média mais desvio padrao
(externo).



5.2. Analise de Sensibilidade dos Parametros

Dois parametros foram essenciais nas medi¢des feitas, sendo eles NV e K. O pa-
rametro N € o nimero de pontos de referéncia (N) utilizados para descrever o contorno
impacta diretamente na resolucdo da forma e na precisdo do modelo. Para esse estudo,
seu valor foi fixado como 200; valores baixos (e.g., N = 60), resultaram em contornos
grosseiros, enquanto valores altos, (e.g., N = 360), capturaram ruidos indesejados.

J4& o multiplicador K controla a sensibilidade aos outliers. Valores baixos (e.g.,
k = 1,0) forcam o contorno a ficar igual a média, perdendo os detalhes do paciente.
J4 valores altos (e.g., k = 3,0) ignoram falhas 6bvias. O ajuste £ = 1,5 foi o melhor
equilibrio, corrigindo erros sem perder as caracteristicas individuais. Testes com k = 2,0
foram feitos posteriormente e seus resultados serdo expostos nessa se¢ao.

5.3. Analise Quantitativa

A validagdo quantitativa foi feita comparando-se a mascara de tecido adiposo sub-
cutaneo (TAS) gerada automaticamente com as segmentacoes de referéncia (ground truth)
produzidas por um especialista. A métrica de avaliagdo adotada foi o indice de Jaccard,
também conhecido como Intersecdo sobre Unido (IoU), que quantifica a sobreposi¢ao
entre as duas mdscaras.

Foram empregadas duas estratégias principais: 1) substituicao dos outliers pelos
pontos correspondentes da forma média e 2) substituicio dos mesmos pelos pontos da
forma mais préxima disponivel no conjunto de dados. No segundo caso a forma mais
proxima de cada forma foi identificada através do calculo da distancia absoluta média en-
tre os raios dos pontos validos da imagem aberta e os pontos correspondentes no conjunto
de méscaras fechadas. Ambas as abordagens utilizaram suaviza¢do de pontos baseada no
comprimento da falha e padrdes da forma.

Mascara de TA Groundtruth

Figura 3. Comparativo visual entre a mascara de TAS obtida pelo método
(esquerda) e o ground truth correspondente (direita).

O primeiro método alcancou um IoU médio de 93,31%, enquanto o segundo ob-
teve um IoU médio de 93,38% para o mesmo parametro, o que corresponde, em ambos
0s casos, a uma acurdcia de aproximadamente 93,4% no conjunto de imagens avalia-
das. Uma terceira abordagem foi testada utilizando a segunda estratégia com o parametro
k fixado em 2,0. Esta configuracdo apresentou um desempenho levemente superior as
anteriores, alcancando um IoU médio de 0,9356. O resultado sugere que uma menor



sensibilidade na detecc@o de outliers favoreceu a estabilidade da segmentacdo para este
conjunto especifico de imagens.

Estes resultados evidenciam um elevado grau de concordancia entre a segmen-
tacdo automatica e o ground truth, consolidando a eficdcia da reconstrucdo de contorno
como uma etapa de pré-processamento robusta. A alta acurdcia obtida demonstra que o
método € capaz de mitigar artefatos e descontinuidades, fornecendo uma base confidvel
para a delimitagdo precisa do TAS em imagens clinicas.

5.4. Analise Qualitativa

Esta secdo demonstra a eficicia do método de reconstru¢do em madscaras classifi-
cadas como “abertas”, comparando o contorno original incompleto sobre a imagem de TC
com o resultado final processado. Casos com descontinuidades moderadas, como o ilus-
trado na Figura 4a, evidenciam a capacidade do algoritmo em identificar pontos andmalos
e preencher lacunas de forma suave, garantindo a coeréncia anatdmica do modelo.

Mesmo em cendrios de maior complexidade e aberturas significativas, como o
apresentado na Figura 4b, o modelo estatistico forneceu uma base robusta para a interpo-
lacdo. O resultado demonstra a viabilidade da abordagem em promover um fechamento
completo e plausivel do compartimento muscular, validando a robustez da técnica frente
a diferentes extensdes de falhas na mascara original.

(a) (b)

Figura 4. Exemplos de reconstrucao em mascaras abertas: (a) desconti-
nuidades moderadas e (b) abertura extensa.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este artigo apresentou uma técnica nao supervisionada para a reconstru¢do de con-
tornos musculares, baseada em um Modelo Estatistico de Forma (SSM), visando mitigar
a dificuldade de segmentacao do tecido adiposo subcutaneo (TAS). A abordagem apre-
senta vantagens em relacdo a métodos supervisionados devido a sua baixa complexidade
computacional, poucos parametros e independéncia de grande volume de dados rotulados.

A validagdo quantitativa demonstrou a alta performance do método, alcangando
um loU médio de 93,4% na segmentacao do TAS em relacdo ao ground truth. O método



proposto constitui um passo fundamental no pré-processamento de imagens TC, garan-
tindo uma alta precisdo e menor necessidade de interven¢do manual.

O método desenvolvido possui algumas limitacdes como a dependéncia da base
de dados de mdscaras “fechadas”. O ndmero reduzido de formas de treinamento ou a
auséncia de variagdes das mdscaras podem limitar a robustez do modelo. Com base nas
conclusdes e limitagdes apresentadas, diferentes linhas de pesquisa se mostram promis-
soras para melhorar e potencializar o trabalho apresentado, incluindo:

* Aprimoramento do modelo de forma: Aplicacdo da Analise de Componentes
Principais (PCA) sobre os vetores de coordenadas, permitindo capturar modos de
variacdo anatdmica mais complexos e correlacionados.

* Alinhamento espacial: Integracdo da Anélise de Procrustes Generalizada (GPA)
previamente a constru¢do do modelo, isolando a variabilidade intrinseca da forma
para aumentar a precisdo geométrica da reconstrucao.

* Deteccao adaptativa de outliers: Investigacao de um parametro multiplicador &
dindmico, que se ajuste automaticamente de acordo com a variabilidade morfo-
l6gica especifica de cada regido do contorno (e.g., maior flexibilidade préximo a
coluna vertebral).

* Expansao da aplicabilidade: Adaptacdo da metodologia para outros desafios de
segmentacdo em imagens médicas, como a reconstru¢do de estruturas vasculares
com ramificagdes pouco visiveis ou 6rgdos parcialmente ocluidos.
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