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RESUMO

A estimacgédo da idade d6ssea tem sido utilizada na medicina para verificar se o grau
de desenvolvimento da estrutura 6ssea de um individuo corresponde a sua idade
cronoldgica. Essa estimativa serve para prognésticos no desenvolvimento de
criancas e adolescentes assim como diagnosticos de doencas endocrinoldgicas.
Contudo, a quase totalidade dos métodos utilizados atualmente depende da
intervencdo dos usuarios, seja para fazer ajustes com a finalidade de melhorar a
qualidade das imagens de entrada, seja para corrigir, ou mesmo indicar
manualmente a localizacdo dos centros de ossificacdo. Esse trabalho propée uma
metodologia totalmente automatizada para a estimagéo da idade 6ssea que consiste
na segmentacao dos centros de ossificacdo de radiografias carpais e a aplicacédo de
Redes Neurais Convolucionais (Convolucional Neural Networks - CNN) com a
técnica de Deep Learning para fins de classificagdo. A etapa de segmentacdo
consistiu na identificacdo e recorte das regides dos dedos nas imagens radiograficas
através da analise dos pontos de referéncia que delimitam a regido da mao nas
imagens binarizadas, e a posterior extracdo dos centros de ossificacdo. Na etapa de
classificagcdo, CNN pré treinadas e alto desempenho foram adotadas: GooglLeNet,
Alexnet e VGG-19. Para os testes foram utilizadas 1380 imagens radiograficas
carpais obtidas na base de dados da Universidade da Califérnia. A segmentacao das
imagens originais resultou em quatro conjuntos de imagens, sendo dois constituidos
por mosaicos de imagens resultantes da segmentacdo dos dedos, com e sem a
imagem segmentada da regido do punho, e dois formados por mosaicos de imagens
obtidas na extracdo dos centros de ossificacdo, com e sem a imagem segmentada
da regido do punho. Para cada conjunto de imagens foi constituida uma verséo
masculina e uma versao feminina. Os desempenhos da classificacdo dos dedos e
dos centros de ossificacdo com a tolerancia de 2 anos de idade foram de 81,38% e
78,17%, respectivamente. Além dos mosaicos de imagens dos dedos e dos centros
de ossificacdo foi utilizado também o conjunto constituido pelas imagens
radiograficas carpais originais sem qualquer tipo de pré-processamento.
Considerando a acuracia, os melhores resultados na etapa de classificacdo foram de
88,12% para individuos masculinos, e 83,31% para individuos femininos. Ambos
foram obtidos com a rede VGG-19, para individuos na faixa de 5-18 anos de idade,
com uma tolerancia de 2 anos de idade.

Palavras Chaves: Processamento de imagens. Radiografias carpais. Segmentacao

dos Centros de Ossificacdo. Classificacdo. CNN. Deep Learning.



ABSTRACT

Bone age estimation has been used in medicine to verify whether the bone structure
development degree of a person corresponds to their chronological age. Such
estimative is useful for prognosis about the development of children and adolescents,
as well as endocrinological diseases diagnoses. However, the majority of the
methods currently used depend on user intervention, either to make adjustments for
the purpose of improving the quality of the input images or to correct, or even
manually indicate the location of the ossification centers in semi-automated and
manual systems. This work proposes a fully automated methodology for the bone
age estimation task, which consists of the ossification centers segmentation in the
carpal radiographs, and Convolutional Neural Networks (CNN) application, with Deep
Learning technique for classification purposes. The segmentation stage consisted of
identifying and cutting the fingers regions off the radiographic images, by means of
the references points’ analysis which delimitate the hand region in the binarized
images, and the subsequent extraction of the ossification centers. In the classification
stage, high performance pre-trained CNN were adopted: GooglLeNet, Alexnet and
VGG-19. Tests were carried out on 1380 radiographic images obtained from the
California University database. The original images segmentation produced four
images sets, two of them consisting of images mosaics resulting from fingers
segmentation, with and without the wrist region segmented image, and the other two
formed by images mosaics obtained from the ossification centers extraction, with and
without the wrist region segmented image. For each image set it had been
constituted a male and a female version. The fingers and ossification centers
classification, with 2 years tolerance were 81.38% and 78.17%, respectively. Beyond
the fingers and ossification centers images mosaics, an additional image set
consisting of the original radiographic images without any type of preprocessing had
been also used. Considering the accuracy, the best results in the classification stage
were 88.12% for males and 83.31% for females. Both of them were obtained through
VGG-19 network, for individuals in the range of 5-18 years of age, with a tolerance of
2 years of age.

Keywords: Image processing. Carpal Radiographs. Ossification Center Segmentation.

Classification. CNN. Deep Learning.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A pratica médica tem passado por profundas transforma¢des ao longo das ultimas
décadas, consequéncia direta da inclusdo de novas tecnologias, notadamente da
area de computacédo, aos procedimentos realizados pelos especialistas. Atividades,
das mais simples, como a gestdo de informac¢des de pacientes com a utilizacdo de
prontuarios eletrénicos, das mais complexas, como as cirurgias virtuais guiadas
(GUIMARAES et al., 2014), passando pela utilizacdo de sistemas especialistas para
auxiliar na elaboracdo de diagnésticos (FONSECA; VOLPASSO; VIANNA, 2016),

tém sido transformadas pelos avancos nas areas de instrumentagéo e computacao.

Segundo Thrall (2016), a radiologia tem sido lider na era digital da medicina e a que
mais acompanhou as inovac¢des na medicina de precisdo, mas ainda ha espaco para
melhorias na automatizacdo da andlise, na precisdo das informacdes e em novas
aplicacfes. Uma aplicacdo que ainda € tema de pesquisa para sua automatizacéo é
a avaliacdo da idade Ossea, dada que a CLASSIFICACAO manual é considerada
demorada e sofre de uma variabilidade insatisfatoria (RIJN; THODBERG, 2016).

A determinacdo da idade Ossea a partir de radiografia manual é um dos
procedimentos radiograficos mais antigos, sendo que a primeira publicacdo sobre o
tema data de 1898. A estimacdo da idade Ossea pode ser aplicada para
prognoésticos de crescimento, diagnostico de doencas endocrinoldgicas, auxilia na
identificacdo de vitima ap0s desastres, auxilia na avaliacdo de requerentes de asilo
que entram num pais sem documentos de identificagcdo, na prevengcdo da
manipulagdo da idade em nivel junior de competicbes esportivas, dentre outras
(STERN et al., 2014).

Quando realizado por endocrinologistas pediatricos em pacientes na faixa etaria de

1 a 18 anos de idade, o exame para estimacéo da idade Ossea visa verificar se o
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grau de desenvolvimento da estrutura 6ssea de um individuo (idade biolégica)

corresponde a sua idade cronoldgica.

Nesse contexto, esse exame é realizado para fins de avaliagcdo do processo de
desenvolvimento fisico de criancas e adolescentes, permitindo estimar o seu
potencial de crescimento e se 0 mesmo transcorre dentro dos padrdoes de
normalidade. A dissociacéo entre as idades bioldgicas e cronologicas podem estar
relacionadas a patologias do crescimento, bem como atrasos na puberdade
(MENDES et al., 2010). Destacam-se trés fases de surtos de crescimento, 0 primeiro
ocorre aos trés anos de idade. O segundo surto de crescimento ocorre por volta do
seis-sete anos nas meninas e aos sete-nove anos nos meninos. O terceiro surto
esta relacionado a época da puberdade e ocorre aproximadamente aos onze-doze
anos nas meninas e aos quatorze-quinze anos nos meninos, sendo denominado
Surto de Crescimento Puberal (SCP). A intensidade, duracdo e época de inicio do
SCP varia individualmente para cada pessoa (RODRIGUES, 2003). Assim sendo, é
importante a distingdo do sexo do individuo no processo de estimacdo da idade

Ossea. A Figura 1 apresenta a curva de crescimento em meninos e meninas.

Figura 1 - Surtos de crescimentos em meninos e meninas
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1.2 MOTIVACAO

Em sua forma convencional, a estimacdo da idade Ossea é realizada por um
especialista e consiste da inspecao visual de imagens de partes especificas do
esqueleto, por exemplo, o pé, o ombro, o tornozelo, o quadril, o cotovelo, as
vértebras cervicais e o conjunto mao-punho (CASANOVA et al., 2006). Tais imagens
podem ser obtidas por meio de diferentes técnicas instrumentais, entre elas, raios-X,
ressonancia magnética (MOTA et al., 2012), dentre outros. A mais utilizada € o raio-
x da méo e punho, a radiografia carpal, em virtude do baixo custo operacional devido
ao tempo de exposicdo reduzido, por ser um membro de facil acesso e por néao
conter 6rgdos vitais, podendo ser submetida a doses de radiacdo com mais
frequéncia (OLIVETE; RODRIGUES, 2010).

No processo de estimacdo, os especialistas avaliam a compatibilidade entre as
imagens das partes do esqueleto dos pacientes e as imagens correspondentes que
constituem os atlas de referéncia de idade 6ssea (H. NETO et al., 2000). Um atlas
de referéncia é baseado na adocao de “critérios” e/ou “métricas”. Os critérios
definem os parametros a serem considerados para a atribuicdo da idade 6ssea, por
exemplo, o estagio de formacdo de uma determinada regido de ossificacdo. As
métricas estabelecem as faixas de valores que os parametros considerados pelo
atlas devem assumir de acordo com a idade 6ssea do paciente, como, a propor¢ao e
o tamanho entre as falanges e metacarpos.

Entre os métodos classicos para estimacao da idade éssea que utilizam radiografias
carpais, podem ser mencionados o de Greulich e Pyle (1959), o de Tanner,
Whitehouse e Takaishi (1966), e o de EKI6f e Ringertz (1967).

O meétodo de Greulich & Pyle (GP) fornece um atlas composto por 58 radiografias, e
propde a comparacdo de 28 pontos de ossificagdo com os padrbes dos raios-X

ilustrada na Figura 2.
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Figura 2 - Centros de ossificacdo carpal de acordo com o0 método GP

Fonte: Moraes et al. (2003).

Os 28 centros de ossificacdo conforme a Figura 2 sdo: 1) capitato (0sso grande); 2)
hamato (ganchoso); 3) epifise distal do radio; 4) epifise da falange distal do terceiro
dedo; 5) epifise da falange proximal do segundo dedo; 6) epifise da falange proximal
do quarto dedo; 7) epifise do segundo metacarpo; 8) epifise da falange distal do
primeiro dedo; 9) epifise do terceiro metacarpo; 10) epifise do quarto metacarpo; 11)
epifise da falange proximal do quinto dedo; 12) epifise da falange média do terceiro
dedo; 13) epifise da falange média do quarto dedo; 14) epifise do quinto metacarpo;
15) epifise da falange média do segundo dedo; 16) triquetral; 17) epifise da falange
distal do terceiro dedo; 18) epifise da falange distal do quanto dedo; 19) epifise do
primeiro metacarpo; 20) epifise da falange proximal do primeiro dedo; 21) epifise da
falange distal do quinto dedo; 22) epifise da falange distal do segundo dedo; 23)
epifise da falange média do quinto dedo; 24) Semilunar; 25) Trapézio; 26)
Trapezoide; 27) Escafoide; 28) Epifise distal da ulna.

O método de Tanner & Whitehouse (TW) atribui pontuacdes (scores) para 20
centros de ossificacdo: 1) Falange distal deddo; 2) Falange distal dedo médio; 3)
Falange distal dedo minimo; 4) Falange médio dedo médio; 5) Falange médio dedo
minimo; 6) Falange proximal deddo; 7) Falange proximal dedo médio 8) Falange
proximal dedo minimo; e a ROI Carpal mais a Ulna e o Radio, conforme a Figura 3.

Os o0ssos sédo avaliados em uma escala de acordo com pesos que lhes séo
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atribuidos. Para a determinacdo da idade 6ssea em TW, as somas dos pesos sao
comparados aos valores de referéncia das pontuacdes de uma tabela.

O método Eklof & Ringertz (ER) pondera as medidas de comprimento e/ou largura
de 10 ossos carpais escolhidos: 1) Largura da epifise distal do rédio; 2)
Comprimento do capitato (grande 0sso0); 3) Largura do capitato; 4)Comprimento do
hamato (ganchoso); 5) Largura do hamato; 6) Comprimento do metacarpo Il; 7)
Comprimento do metacarpo Ill; 8)Comprimento do metacarpo IV; 9) Comprimento da
falange proximal do Il dedo; 10) Comprimento da falange proximal do Il dedo. S&o
os que melhor representam as variacfes nos diversos estagios de crescimento no
intervalo de 1 ano a 15 anos de idade considerados pelo método, conforme a Figura
4.

O método GP € o mais utilizado (CASTRO et al.,, 2009), embora os radiologistas
reconhecam que a precisdo desse método € inferior as dos outros métodos
disponiveis. O método TW é mais preciso por ser quantitativo. O GP permanece em
utilizacdo, pois os outros métodos sdo mais complicados de serem aplicados
manualmente. Horter et al. (2012), apresentaram a informacdo de que um
especialista, em média, necessita de 40 segundos para fazer a analise via método
de GP e 80 segundos pelo método TW.

Em todos os métodos convencionais, a estimacdo da idade Ossea € um
procedimento visual, logo a validacdo dos critérios e a obtencdo das métricas se

tornam questdes subjetivas.
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Figura 3 - Centros de ossificacédo carpal avaliados pelo método TW

___ ROl epifisaria
— metafisaria

ROl carpal mais
Radio e Ulna

Fonte: Adaptado de Spampinato et al. (2017).

Portanto, a confiabilidade dos resultados dependera diretamente da expertise do
especialista (RIJN; THODBERG, 2016). Logo, é importante ter um sistema
automatico que apoiard o especialista, diminuindo o tempo de avaliagdo de cada

imagem.

1.3 PROPOSTA DO TRABALHO

Os métodos convencionais utilizados por especialistas baseiam-se nos centros de
ossificacdo das radiografias carpais no processo de avaliagdo da idade Ossea.
Vérias propostas de sistemas computacionais seguiram esse mesmo procedimento,
primeiro localizando e segmentando os centros de ossificacdo para entdo usar
classificadores para estimar a idade 6ssea Kashif et al. (2016), Hsieh et al. (2017),
Olivete e Rodrigues (2005). No entanto, em todos os artigos citados, ou foi realizada
a localizagdo manual dos centros de ossificacdo, ou ha uma correcdo manual da
localizacdo automéatica dos centros de ossificacdo, ou ha a correcdo manual da

iluminacéo das imagens.
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Por outro lado, verifica-se uma tendéncia de pesquisas recentes de estimagéo da
idade 6ssea baseadas em Deep Learning, tais como a de Spampinato et al. (2017) e
a de Lee et al. (2017). Estes estudos propfem sistemas computacionais
completamente automaticos, e que usam a arquitetura classica de Deep Learning,
que é utilizar a imagem inteira (a imagem de raio-x inteira sem processamento)

como entrada do sistema.

Figura 4 - Representacdo dos 10 centros de ossificacdo do método de ER

Fonte: Moraes et al. (2003).

A hipotese deste trabalho é que fornecer imagens pré-processadas das imagens de
radiografias carpais, destacando-se os centros de ossificagdo das maos (ao qual
sera denominada aqui de imagens mosaico), como entrada do algoritmo de Redes
Neurais Convolucionais (Convolucional Neural Networks - CNN) baseado em Deep
Learning, melhorara a es-timativa da idade 6ssea em compara¢cdo com a imagem da
radiografia da méao inteira sem pré-processamento. Também tem como proposta
investigar a aplicacdo de técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI)
(GONZALEZ; WOODS, 2010) para total automatizacdo da etapa de localizacdo e

extracdo dos centros de ossificagdo para a criacdo de imagens mosaicos que serao
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a entrada do algoritmo de CNN baseado em Deep Learning para a identificacdo da

idade 6ssea.

O uso de uma base de dados prépria e fechada (ndo disponivel para download)
impossibilita a comparacéo quantitativa direta dos resultados encontrados em alguns
artigos. ApoOs pesquisas, encontrou-se uma base de dados publica e anotada por
especialistas da Universidade do Sul da Califérnia (GERTYCH et al., 2007), que foi a
escolhida por esse trabalho. Com isso, possibilitando a comparagdo com o0s
resultados obtidos em Kashif et al. (2016) e Spampinato et al. (2017).

A partir da base de dados escolhida foram criadas 4 diferentes imagens mosaico das
radiografias carpais da mao esquerda (Figura 5a): apenas com as imagens dos
dedos (Figura 5b); unido das imagens dos dedos e do punho (Figura 5c); quatorze
centros de ossificacdo, os mesmos utilizados pelo trabalho de Kashif et al. (2016)
(Figura 5d) e por ultimo os quatorze centros de ossificacdo unida com do punho
(Figura 5e).

1.4 OBJETIVOS

O objetivo do trabalho é a comparacdo dos resultados de um sistema totalmente
automatico para a estimacdo da idade Ossea através de radiografias carpais,
separadas pela informacdo de sexo do individuo, usando imagens mosaicos dos

centros de ossificacdo como entrada do algoritmo Deep Learning.

1.4.1 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo principal, faz-se necessério:
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e Pesquisar base de dados da radiografias carpais com anotacdo da estimativa

da idade Ossea feita por especialistas.

¢ Desenvolver método automatico para a segmentacao dos dedos.

e Desenvolver método automatico para a segmentacdo dos centros de
ossificacéo.

e Pesquisar e adaptar cédigo para execucdo do algoritmo baseado em Deep

Learning.

e Definir quais as métricas para comparacao dos resultados.

Figura 5 - (a) Imagem inteira da radiografia carpal (b) Imagem mosaico dos dedos
(c) Imagem mosaico dos dedos com o punho (d) Imagem mosaico dos centros de
ossificacdo (e) Imagem mosaico dos centros de ossificacdo com o punho

Fonte: Autoria prépria.
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1.5 PUBLICACOES

Dois trabalhos foram publicados a partir do presente trabalho:

Um resumo com o titulo “Segmentacdo Automatica das Falanges em
Radiografias Carpais” na Escola Regional de Computacédo Aplicada a Saude
(ERCAS) 2016.

Um artigo completo com o titulo “Um Estudo de Caso para a Segmentacéo
de Falanges em Radiografias Carpais” ha Escola Regional de Informatica de
Goias (ERI-GO) 2016. Esse trabalho foi selecionado como melhor artigo da

IV Escola Regional de Informética de Goias.

1.6 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Para tratar do problema proposto neste capitulo, o texto desta Dissertacdo de

Mestrado esta organizado conforme descrito a seguir:

Capitulo 2: detalha as pesquisas correlatas desenvolvidas em torno do

processo de automatizacao da estimacao da idade Ossea.

Capitulo 3: apresenta o0os materiais e o0s métodos utilizados para o
desenvolvimento do presente trabalho, que consiste nas etapas de
segmentacdo para a extracao dos centros de ossificacdo e a estimacédo da

idade 6ssea com uma abordagem de Deep Learning.

Capitulo 4: descreve o0s experimentos realizados, apresenta e discute 0s

resultados obtidos.

Capitulo 5: traz as consideracgdes finais e trabalhos futuros.



22

2 TRABALHOS CORRELATOS

Diversas abordagens tém sido adotadas para automatizar o processo de estimacao
da idade 6ssea. No livro publicado por Deserno (2011), um capitulo € dedicado
exclusivamente sobre a segmentacdo baseada em regido, tendo destaque as
técnicas de Fuzzy e segmentacdo baseada em modelos. O foco do capitulo sdo
imagens de radiografia com problemas definicdo, podendo conter sombras e ruidos,
gue podem causar confusdo em sua andlise. Estes sdo fatores que dificultam o

processo de segmentacédo das imagens.
Como descricdo mais detalhada das pesquisas correlatas, ressaltam-se:

e Dois grupos de pesquisa: grupo de pesquisadores de Taiwan e o grupo de

pesquisadores de Sao Paulo.

e Artigo que faz um comparativo entre 5 diferentes descritores para a extragcéo de

caracteristicas.

e Um conjunto de trés artigos recentes baseados em Deep Learning: Lee et al.
(2015), Spampinato et al. (2017) e Lee et al. (2017).

2.1 GRUPO DE PESQUISA DE TAIWAN

O grupo de pesquisadores de Taiwan estd ha dezessete anos estudando sobre o

assunto. Segue uma retrospectiva de seus artigos em ordem cronoloégica:

e Em Fan et al. (2001), apresenta-se uma proposta preliminar para a estimacao
automatica da idade 6ssea baseada nos ossos da regido do punho e contou
com o pré-processamento manual das imagens radiograficas de criangas de
até 7 anos, em que 0S 0SsOS ainda ndo se encontram no estagio de

sobreposicao. Os resultados da classificacdo separadas por sexo, 114 imagens
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masculinos e 47 femininas, ficou em torno dos 90% com a tolerancia da

variagao de meio ano e de 100% para um ano.

Hsieh et al. (2007) abordam a proposta de estimacédo semi-automatica da idade
O0ssea baseada em caracteristicas geométricas. Foram usados um total de 909
imagens radiograficas, sendo 465 masculinas divididas em 12 grupos de dois a
oito anos e, 404 femininas divididas em 14 grupos de 2,5 a 10 anos, também
com o pré-processamento manual, isto é, a equalizagdo do histograma feito
manualmente nas imagens radiograficas. Chegaram a 98% de acerto no

melhor caso de estimac¢do com a variacdo de um ano de idade.

Em Hsieh et al. (2008) a andlise da imagem carpal foi usada para fazer o
diagnéstico da sindrome de Turner. Com a técnica de regressdo linear,
obtiveram resultado preliminar com sensibilidade de 0,81 e a especificidade de
0,91. Depois, em Tiu et al. (2009), mostrou-se que a separacdo do método de
triagem do artigo de 2008 em dois estdgios foram satisfatérios para

diagnosticar pacientes com sindrome de turner.

Em Hsieh et al. (2010) apresenta-se um modelo de crescimento baseado em
Fuzzy com selecdo de andlise de componentes principais para avaliacdo da
idade 6ssea do carpo. Utilizou um conjunto de 550 imagens radiograficas
carpais, sendo 286 masculinas e 264 femininas, com trés tipos de predicédo, e

chegou em 87% de acuracia com a tolerancia de um ano e meio.

Em Hsieh et al. (2011b) ha um estudo retrospectivo da inter-relacdo do angulo
do carpo e a idade 6ssea de criancas de diferentes geracfes de Taiwan e
constatou que a geracdo de meados de 2000 apresentam o angulo carpal

maior que da geracao de meados de 1960.

O artigo de Hsieh et al. (2011a) propde um procedimento simplificado de
avaliacdo da idade 6ssea do radio, ulna e ossos curtos usando o método
agrupado de Tanner-Whitehouse. Em um conjunto de 534 imagens, a acuracia

foi de 96,2% em meninos e 95% em meninas.
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e Em Hsieh et al. (2011c) foi apresentada uma metodologia de segmentacao
rapida e totalmente automatica de falange usando um algoritmo de morfologia
em escala de cinza. Usara-se 200 imagens do dedo médio de individuos
diferentes para a segmentacao, apresentando bom desempenho em questao
de tempo de processamento de CPU e os resultados da segmentacdo foram

considerados satisfatorios.

¢ No artigo de Hsieh, Liu e Tiu (2012) se propde uma estimativa de crescimento
com base em estatisticas de posicéo relativa dos ossos carpais. Os resultados
indicaram que o capitato e o hamato distinguiram significativamente entre os

géneros; por outro lado, trapézio e trapezoide séo diversificadas entre 0s sexos.

e Em Hsieh et al. (2012), apresenta-se uma proposta de segmentacao
automatica de falanges e da regido epifisaria/metafisaria por “Algoritmo de
Melhoramento de Parametros Gamma”. O processamento de imagem consiste
no aprimoramento da imagem inicial tendo como base a distribuicdo de niveis
de cinza da regido de contorno da falange. Dois métodos de segmentacao
foram aplicados separadamente em 80 imagens de individuos de ambos os

sexos de 2 a 16 anos.

e Hsieh et al. (2017) um algoritmo hierarquico para segmentacao falangeal e
epifisa-ria/metafisaria, buscou automatizar o processo de localizacdo e
extracdo das regifes de interesse nas imagens radiograficas. Um conjunto de

100 imagens de cada sexo foi utilizado para a avaliacdo do resultado.

De forma geral, esse grupo de pesquisa contou com a melhoria da nitidez e com a
equalizacdo do histograma executadas manualmente pelo usuario do sistema.
Assim, melhora-se manualmente a qualidade das imagens radiograficas, e com
isso, alcancam-se altos indices de acuracia. A parte da segmentacdo
automética iniciou em 2012, com uma versdo melhorada em 2017, mesmo

assim, manteve-se pré-processamento manual.
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2.2 PESQUISA EM UNIVERSIDADES PAULISTAS

No Brasil, um grupo de pesquisadores das universidades de Sao Paulo vem

desenvolvendo artigos na area, desde 2005:

e Olivete (2005) desenvolveu em sua dissertagdo uma metodologia
semiautomética e simplificada para a estimacdo da idade 6ssea baseada no
método de ER. Gerou um banco de dados com um conjunto de 200 imagens,
sendo 100 de cada sexo, com laudos médicos respectivos. A parte
semiautomatica se deve ao fato de que é estimada a localizacdo dos centros
de ossificacdo, mas o usudrio pode corrigi-las antes da avaliacdo da idade

dssea.

¢ Olivete, Rodrigues e Nascimento (2005) exploraram o efeito Heel em imagens
de radiografia da mao, ou seja, tentar reduzir a variabilidade na intensidade
provocada pela incidéncia do raio-X na radiografia da m&o. Houve a
apresentacdo de uma metodologia de pré-processamento em imagens
radiograficas da mao, corrigindo a iluminacdo nao uniforme no fundo das
imagens. Neste estudo foi possivel comprovar a grande eficiéncia na correcdo
do efeito Heel, sendo possivel eliminar de forma consideravel a variacdes de

intensidade do fundo das imagens contidas no banco de dados.

e Queiroz et al. (2005) desenvolveu uma metodologia para a extracdo de
caracteristicas automaticas da méo usando a assinatura vertical. Testes foram
realizadas em 50 imagens e mostraram que 0 método automéatico proposto €

eficaz.

e Em Olivete e Rodrigues (2005) propdés um software automatico para
determinacao da idade 0ssea baseado na dissertacdo publicada por Olivete em
2005.
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2.3 PESQUISA COMPARATIVA DE EXTRATORES DE CARACTERISTICAS

Kashif et al. (2016) fizeram uma comparacdo de 5 diferentes descritores para a
extracdo de caracteristicas no processo de estimacédo da idade Ossea. Para isso,

desenvolveram o trabalho em quatro etapas:

e Extracdo dos centros de ossificagdo: extrairam as imagens dos centros de
ossificacdo a partir do processo manual de cliques simples de mouse nos
centros relevantes das epifises, as imagens entdo foram rotacionadas e

normalizadas em um tamanho de 32x32 pixels para a etapa posterior.

e Especificacdo de pontos de caracteristicas: duas formas de especificagdo de
pontos de caracteristicas foram propostas. A primeira € a extragcdo de pontos
de caracteristicas dispersos em que definem 6 pontos de caracteristicas
demarcando os limites do osso (Figura 6 (a)). A segunda é uma grade de

caracteristicas densa distribuida pela imagem de centro de ossificagdo (Figura

6 (b)).

e Descricdo de caracteristicas: SIFT, SURF, BRIEF, BRISK e FREAK foram os
cinco descritores adotados para a extracao de caracteristicas. Aplicou a grade
densa e dispersa para os descritores SIFT e SURF, ja para o restante, apenas

a grade densa foi usada.

e Classificagdo: usaram o classificador SVM com a terceira ordem polinomial
para a classificagcdo. Com isso, 30 classes foram criadas para 4 diferentes

faixas 0sseas de acordo com o grau de desenvolvimento das epifises.

Kashif et al. (2016) obtiveram a acuracia de 38.33% a 45.69%, de 81.74% a 89.37%
para a tolerancia de um ano e 95.64 a 98.36% com a tolerancia de dois anos. No
entanto, toda a parte de segmentacdo dos centros de ossificagdo € feita

manualmente, pois € o usuario que indica as localiza¢des dos centros.
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Figura 6 - (a) Pontos de caracteristicas disperso (b) Pontos de caracteristicas denso

Fonte: Kashif et al. (2016).

2.4 PESQUISAS BASEADAS EM DEEP LEARNING

O Deep Learning ou Aprendizado Profundo usado com Redes Neurais esta bem
difundido atualmente (VARGAS; PAES; VASCONCELOQOS, 2016), sendo que a Rede
Neural Convolucional (CNN, do inglés Convolutional Neural Network) é uma de suas

principais abordagens.

Deep Learning se tornou uma técnica famosa quando uma arquitetura CNN, ou
ConvNet, ganhou o "Imagenet 2012"ou "ILSVRC 2012"(ImageNet Large-Scale
Visual Recognition Challenge) pela primeira vez e por uma margem ampla,
reduzindo a taxa de erro do estado da arte de 26.1% para 15.3% (HINTON et al.,
2012). Posteriormente, alcancou resultados melhores que os métodos classicos em
muitas tarefas de visdo computacional, incluindo classificagdo de objetos,

classificacdo de imagens, detecgéo e segmentagdo semantica (LEE et al., 2017).

Esse método permite modelos computacionais com abstracdes de alto nivel de
dados usando um grafo profundo com véarias camadas de processamento e
compostas de varias transformacdes lineares e nao lineares. Deep Learning
melhorou o estado da arte no reconhecimento automatico de fala, visédo
computacional, reconhecimento de linguagem natural e em varios outros dominios
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).
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Historicamente, o conceito de Deep Learning foi originado da pesquisa de RNA
(Redes Neurais Artificiais), desta forma, € comum a denominacdo ocasional de
"redes neurais de nova geracdo". As redes neurais feed-forward com camadas
ocultas sdo, de fato, um bom exemplo para os modelos de arquitetura com
diferentes niveis de aprendizagem. Essa técnica reconhece os padrées em grandes
conjuntos de dados usando o algoritmo de backpropagation, popularizado em 1980,
que aprende os pesos das redes de Deep Learning, alterando a representacdo em

cada camada de representacdo de acordo com a camada anterior (DENG, 2014).

Uma RNA usual liga cada pixel a um neurdnio. No caso do CNN, aplica convolucdes
para abstrair muitas dessas conexdes pouco significantes passando a considerar a
proximidade dos pixels. De tal forma que cada neurdnio aceite como entrada uma
certa subsecdo da camada anterior. Portanto, cada neurénio fica responsavel para
processar uma certa porcdo da imagem (RAVINDRA, 2017). A Figura 7 mostra o

processo de trabalho de uma rede neural Convolucional.

As CNN consistem em alternar camadas de convolucdo e de agrupamento,
aprendendo de forma hierarquica a cada camada. A partir de imagens de entrada,
as camadas de convolucdo extraem caracteristicas representativas que sao
seguidas por camadas de classificacdo totalmente conectadas que sao entdo
formadas com os vetores de recursos extraidos das camadas anteriores. Assim, 0
aprendizado das arquiteturas que implementam Deep Learning busca identificar
padrées nos dados, do nivel mais baixo para os mais altos, exigindo uma grande
quantidade de dados de treinamento rotulados para convergéncia estavel e alcancar
alta precisao de classificacao (JOST, 2015).
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Figura 7 - Um exemplo de CNN multicamada
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Fonte: Lecun; Bengio; Hinton (2015).

A Figura 8 apresenta os trés estadgios de uma tipica camada convolucional. Na
primeira etapa, a camada executa convolugbes em paralelo para produzir um
conjunto de ativacdes lineares. No segundo estdgio, cada ativacdo linear é
executada através de uma funcéo de ativacdo nao-linear, como a funcéo de ativacao
linear retificada, com a finalidade de tornar os seus dados mais separaveis. Esse
estagio as vezes é chamado de estdgio detector. Na terceira etapa, usa-se uma

funcdo pool para modificar ainda mais a camada de saida (F. JUNIOR, 2016).

Uma arquitetura de CNN é composta por essa e outras camadas como a de
agrupamento (Pooling) que visa fazer agrupamentos para reduzir progressivamente
o tamanho espacial de representacdo, reduzir a quantidade de parametros e
computacdo na rede, assim como controlar a superposicdo. A camada de uidade
linear retificada ou RELU (do inglés Rectified Linear Unit) que aplica uma funcao de
ativacdo elementar com limite em zero. E a camada totalmente conectadas (Fully
Connected) que possui conexdes completas para todas as ativacées da camada
anterior, suas ativacdes podem, portanto, ser computadas com uma multiplicacéo de

matriz seguida de um deslocamento de polarizagédo (KARPATHY, 2016).
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Figura 8 - Trés estagios de uma camada convolucional
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Fonte: Adaptado de F. Juanior (2016).

Na prética, poucas pessoas treinam uma rede convolutiva a partir do zero, porque &
relativamente raro ter um conjunto de dados de tamanho suficiente. Em vez disso, é
comum prever uma ConvNet em um conjunto de dados muito grande, por exemplo,
ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015), que contém 1,2 milhdo de imagens com
1000 categorias, e, em seguida, usar o ConvNet como uma inicializacdo ou um
extrator de caracteristicas fixas para o conjunto de dados de interesse. Os trés
principais cendrios de transferéncia de aprendizagem sao os seguintes (KARPATHY,
2016):

e ConvNet como extrator de caracterisicas fixas: a partir de um ConvNet pré-
treinado, remove-se a Ultima camada Fully Connected e, em seguida, trata o
resto do ConvNet como um extractor de caracterisicas fixas para 0 novo
conjunto de dados de interesse. Depois de extrair as caracteristicas para todas
as imagens, treina um classificador linear (por exemplo, SVM Linear) para esse

novo conjunto de dados.

e ConvNet com ajuste fino (Fine-tuning): A segunda estratégia € ndo so substituir
e reconverter o classificador em cima da ConvNet sobre um novo conjunto de
dados, mas também ajustar os pesos da rede pré-treinada. E possivel ajustar e

afinar todas as camadas da ConvNet, como é possivel manter algumas das
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camadas anteriores fixadas e ajustar apenas uma parte do nivel mais alto da

rede.

¢ Modelos pré-treinados: levando em consideracdo que as ConvNets modernos
levam 2-3 semanas para treinar em multiplos GPUs no ImageNet, € comum ver
as pessoas liberarem suas versdes finais de ConvNet para o beneficio de

outros que podem usar essas redes para fazer os seus ajustes.
Algumas das redes pré-treinadas de alto desempenho:

e Alexnet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012): o primeiro trabalho que
popularizou as redes convolucionais em visdo computacional, € composta por

25 camadas e requer imagens de tamanho 227x227x3 como entrada.

e GoogLeNet (SZEGEDY et al., 2015): com a contribuicdo no desenvolvimento
de um Modulo de Iniciagdo que reduziu significantemente o numero de
parametros na rede. Além disso, usa o Average Pooling em vez das camadas
Fully Connected na parte superior do ConvNet, eliminando uma grande
quantidade de parametros que ndo parecem importar muito. E composta por

144 camadas as imagens de entrada devem ser de tamanho 224x224x3.

e VGG-19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014): a principal contribuicdo dessa rede
foi demonstrar que a profundidade da rede € um componente critico para um
bom desem-penho, é composta por 47 camadas, as imagens de entrada sdo

do mesmo tamanho exigido pela GoogLeNet.

Dentre os os trabalhos que adotam o uso de Deep Learning, o sistema FingerNet
(LEE et al., 2015) propbe uma abordagem para detecgédo de todas as 15

articulacdes dos dedos de uma imagem de radiografia, composta por 3 etapas:

e Pré-processamento: a imagem radiografica passou pelo processamento de
ajuste de contraste, redimensionamento, eliminacdo do ruido (denoising),

deteccdo de bordas, binarizacdo pelo método de Otsu e segmentacao.
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e Extracdo dos dedos: nessa etapa requer inicialmente a interacdo manual do
usuario para indicar o final do dedo polegar e minimo assim como 0s seus

respectivos vales para a posterior extragao dos dedos usando watershed.

e Extracdo das juntas: uma combinacdo de aprendizagem por CNN com a
deteccédo de pico de junta baseada em processamento de sinal foi adotada. A
arquitetura de CNN usada em FingerNet foi otimizada e customizada baseada
em LeNet-5 (LECUN et al., 1998) usando uma janela que desliza pela imagem
em um tamanho similar ao de entrada de LeNet-5. Picos das juntas foram
detectadas por uma abordagem de processamento de sinal de imagem que
analisa cada imagem de dedo da ponta para base, para encontrar picos locais
em que a intensidade muda bruscamente. Entéo, o resultado € combinado com
o resultado de CNN.

No trabalho de (LEE et al., 2015), apresenta-se uma taxa de acerto de 98,02% para
um conjunto de 130 imagens de teste contendo 1.950 juntas dos dedos. A
demarcacao da localizacao dos limites do dedo polegar e minimo é feita pelo usuario.
No FingerNet ndo se faz a estimativa da idade éssea, chega-se apenas até a

localizac&o e extracdo dos centros de ossificacao.

Spampinato et al. (2017) aplicou trés métodos diferentes de Deep Learning para o

processo automatico de estimacédo da idade Ossea:

e Usa CNN como um extrator de caracteristicas para a posterior treinamento de

um classificador mais simples como SVM.

e Usa um modelo pré-treinado para realizar a transferéncia de aprendizado (do

inglés Transfer Learning) para o conjunto de base de interesse.

¢ Uma CNN pré-treinada em imagens de radiografia.

Nesse trabalho, fizeram a validagdo cruzada 5-fold e computaram o Erro Absoluto
Médio (em inglés Mean Absolute Error - MAE) entre as duas leituras manuais de
especialistas com a sua idade estimada correspondente. Os resultados mostraram

uma discrepancia média entre avaliagdo manual e automatica de cerca de 0,8 anos.
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Os autores de Lee et al. (2017) também propuseram um sistema automéatico para a
estimacdo da idade éssea com uma base privada coletadas de 2005 a 2015.

Usaram CNN em duas etapas do sistema:

CNN de deteccao: nessa fase de pré-processamento, 0 CNN de detecc¢édo identificou
e segmentou a mao e criou uma mascara correspondente seguida de ajustes da

visdo para padronizar e maximizar 0s recursos invariantes das imagens.

CNN de classificacao: AlexNet, GoogLeNet e VGG-16 foram os trés CNN conside-
rados nessa etapa de classificagdo com o uso de Data Augmentation para aumentar
sinteticamente o tamanho do conjunto de dados de treinamento com transformagdes
geomeétricas, transformacdes fotométricas, injecées de ruido e alteracdes de cor.

Com isso, 0 VGG-16 apresentou o melhor desempenho e o AlexNet o pior.

A classificacdo foi feita com radiografias de individuos de 5-18 anos e chegaram a
acuracia de: 39.06% a 61.40% para a classificacao exata; 75.54% a 94.18% com um

ano de tolerancia; 90.08% a 99.00% com dois anos de tolerancia.

2.5 CONSIDERACOES SOBRE TRABALHOS CORRELATOS

Resumindo, no trabalho do FingerNet (LEE et al., 2015) faz-se a localizacéo
semiautomatica dos centros de ossificacédo e ndo se faz a estimativa da idade 0ssea,
ja no trabalho de Kashif et al. (2016), faz-se a segmentacdo de forma manual que é
a entrada para a etapa de classificacdo automatica. Nos trabalhos dos grupos de
Taiwan e S&o Paulo, o sistema é completo, mas ha sempre uma corre¢cdo manual,
ou da segmentacdo dos centros de ossificacdo ou da iluminagdo das imagens.
Apenas os trabalhos de Lee et al. (2017) e de Spampinato et al. (2017)

implementaram sistemas completamente automaticos.

Além disso, as bases de dados usadas pelo grupo de Taiwan, pelos pesquisadores
de S&o Paulo, no trabalho FingerNet e pelo trabalho do Lee et al. (2017) foram

diferentes e nao estdo disponiveis para download e uso livre, dificultando
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comparacgdes quantitativas. Apenas o trabalho de Kashif et al. (2016) e de
Spampinato et al. (2017) usam a base de dados publica e anotada da Universidade
do Sul da Califérnia (GERTYCH et al., 2007), que foi a escolhida por esse trabalho.
Portanto, apenas o trabalho de Spampinato et al. (2017) serve como referéncia para

a comparacao dos resultados obtidos.
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3 MATERIAIS E METODOS

A arquitetura utilizada para a execucao do trabalho, em uma visdo de alto nivel é
constituida pelas fases de segmentacdo dos centros de ossificacdo e classificacao.
A Figura 9 mostra a arquitetura em blocos das etapas, representando as fases de
segmentagéo e classificagéo.

A fase de segmentacao é constituida pelas etapas de segmentacdo dos dedos, ou 0
recorte angular das Regifes Falangeais de Interesse (em inglés Phalangeal bone
Region Of Interests - PROI) gerando as imagens mosaicos dos dedos e extracéo
dos Centros de Ossificacdo das Epifises (em inglés Epiphyseal Region Of Interests -
EROI) gerando as imagens mosaico dos centros de ossificacdo. Além disso, faz-se a
segmentacdo dos punhos, que é unida a imagem mosaico dos dedos, gerando as
imagens mosaico dos dedos e punho; e unida a imagem dos centros de ossificacao
gerando as imagens mosaico dos centros de ossificacdo e punhos. Dessa forma,
criando os 4 tipos de imagem mosaico. Além das imagens mosaico, também se

testa o sistema com a imagem original da radiografia carpal da méo esquerda.

A fase de classificacao € realizada com a técnica de Deep Learning usando Transfer
Learning de modelos pré-treinados. Todas as imagens sdo redimensionadas de
acordo com a ConvNet, que sao a GoogLeNet, a Alexnet e a VGG-19. Ao final, tem-

se a estimativa da idade 6ssea que sera validada por especialista humano.

Assim, ha 10 resultados de testes, pois sdo 5 tipos de imagens de entrada para cada
sexo. Além disso, utilizou-se a validacdo cruzada, que é uma ferramenta padrao
para analise de classificadores e é um importante recurso para a validade a robustez
do classificador. O conceito central das técnicas de validagcdo cruzada é o
particionamento do conjunto de dados em subconjuntos mutualmente exclusivos, e
posteriormente, utiliza-se alguns destes subconjuntos para a estimagdo dos
parametros do modelo (dados de treinamento) e o restante dos subconjuntos (dados
de validacdo ou de teste) sdo empregados na validacdo do modelo. A validacao
cruzada usada nos testes foi o k-fold, com k=10, desta forma, totalizando 100

execucgdes dos experimentos.
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Figura 9 - Arquitetura do sistema
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Fonte: Autoria Propria.

3.1 BASE DE DADOS

A base de dados utilizada para o desenvolvimento das pesquisas foi obtida da
Universidade do Sul da California (GERTYCH et al., 2007). O conjunto de dados
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foram coletados em dois ciclos no decorrer de 10 anos, com inicio no ano de 1997
(CAO et al., 2000) indo até o ano de 2008, todos os individuos saudaveis da faixa
etaria de 0 a 18 anos. Com isso, foi desenvolvido uma base digital de radiografias
carpais (CAO et al., 2003) composto por 1.390 imagens de individuos de quatro
etnias (caucasiana, asiatica, afro-americana e hispéanica). Neste trabalho ndo foram
realizados testes diferenciados ou separados por etnia.

Para cada uma das imagens da base de dados foram atribuidas duas leituras de
referéncia de radiologistas experientes. No acesso a base, foram baixadas 1.380
imagens com sucesso. As 10 imagens restantes encontravam-se indisponiveis para
download. Essas imagens radiograficas foram obtidas por diferentes formas de

aguisicao para imagens de 2k x 2k:

¢ Radiografias computadorizadas (CR): os sistemas Fuji FCR-9000 foram usados
para imagens CR de resolucao total (2 x 2.5K x 10 bits); ou

e Scanner de filme a laser: um scanner de filme 2 x 2.5K fornecido pela Abe
Sekkei Inc. (Toquio, Japao) foi usado para digitalizacdo de filme com distancia

de amostragem de 100 ym e resolucéo de 12 bits.

Com a finalidade do desenvolvimento de um modulo para o diagnostico assistido por
computador (CAD, do inglés Computer Aided Design), a base de dados da
Universidade do Sul da Califérnia foi elaborada seguindo um protocolo de garantia
de qualidade (Quality Assurance Protocol - QAP). Esse protocolo é composto por 4
etapas que abrangem a inspecéo visual da imagem e a avalia¢do de sua adequacao
para o processo de CAD automatico. A Figura 10 demonstra o fluxograma adotado

por Gertych et al. (2007) para o desenvolvimento da base de dados:

e Etapa 1. pode ser realizada pelo operador utilizando a interface gréafica do
usuario do CAD. Se a imagem da mao nao estiver alinhada adequadamente

em relacdo ao plano da imagem, ela sera imediatamente rejeitada;

o Etapa 2: executado de forma néo interativa, nessa etapa € realizada uma

comparacao entre as leituras do radiologista e a idade cronoldgica. A imagem €
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rejeitada se a diferenca entre a idade cronolodgica e a leitura da idade 6ssea do

radiologista for superior a 3 anos;

e Etapa 3: também executado de forma nao interativa pelo CAD, o conteudo do
cabecalho da imagem DICOM que contém os dados demograficos do sujeito é
comparado com os dados na documentacao utilizada durante o procedimento
de digitalizacdo. Quaisquer inconsisténcias entre a documentagéo e o registro

do paciente retornavam para correcoes;

e Etapa 4: sdo realizados os procedimentos de pré-processamento para verificar
se a imagem pode revelar artefatos causados por fundo ndo uniforme, bordas
de filme subex-postas, riscos e marcadores radiolégicos que podem causar
dificuldades no processamento automatico de imagens. Feita essa avaliacdo, a
imagem é submetida ao procedimento de aceitacdo e anexada a coleta de

dados existente.

Figura 10 - Fluxograma do protocolo QAP
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A Figura 11 apresenta alguns exemplos de imagens padronizadas com menor
incidéncia de ruidos nas imagens que afetam o pré-processamento das mesmas.
Todas elas possuem a regido da méao bem expressa dentro da imagem radiografica,
uma distribuicdo de intensidades em que consegue se definir bem a regido de
etiqueta, do tecido e dos 0ssos sem nenhuma sobreposicado das etiquetas sobre o

0sso carpal.

Figura 11 - Exemplos de imagens que compdem a base de dados com as
dimensdes de largura x altura respectivamente

L >
(a) 1550x2000  (b) 1450x 2200 (c) 900x 1200 (d) 1152x1512 (e) 1400x2100
Fonte: Gertych et al. (2007).

Mesmo com as medidas de padronizacdo, a diferenca de scanners de raio-x ao
longo dos 10 anos gerou a ndo padronizacdo de ruidos e também diferentes
localizacBes das etiquetas, incidéncias de efeitos Heels que resultou em uma larga
variagdo de intensidades (MENZE et al., 2011) nas imagens da base de dados. Além
disso, diferencas significantes de dimensdes de altura e largura das imagens foram

verificadas conforme mostra a Figura 12:

e A Figura 12 (a) apresenta um bom contraste dos ossos em relacdo ao fundo,
porém, como se pode observar, perdeu praticamente todas as falanges distais
dos dedos minimo, anelar, médio e indicador.

e A Figura 12 (b) possui os dedos minimo e anelar juntos assim como o dedo
médio colado ao indicador, que também prejudica na determinacdo dos pontos
de referéncia para a segmentagéo.
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Pela Figura 12 (c) pode-se perceber claramente um borrdo de intensidades

afetando a regido da méao, o que prejudica também na binarizacdo da imagem.

Pela Figura 12 (d) observa-se que o dedo minimo esta tangendo a lateral da

imagem radiografica, o que também afeta no pré-processamento da imagem.

Com a Figura 12 (e) o dedo minimo ultrapassa da imagem radiografica da mao
além de uma tira que vai do topo da imagem até o final com forte incidéncia de

raios-x.

Na Figura 12 (f) pode-se notar a etiqueta sobrepondo a regido dos dedos da

mao.

Pela Figura 12 (g) além da imagem estar em um posicionamento ruim, tem o

dedo anelar tangendo a lateral da imagem.

Na Figura 12 (h) tem-se a dificuldade de detectar o polegar por estar em uma
posicdo dobrada e a falange distal do mesmo € sobreposto pela falange

proximal do dedo indicador.

A Figura 12 (i) demonstra um excesso dos 0ssos radio e ulna que ocupam

proporcionalmente e praticamente a mesma area que a mao ocupa na imagem.

Por fim, a Figura 12 (j) mostra a forte intensidade dos raios-x sobre a imagem,
dificultando a distincdo dos ossos do tecido assim como do fundo. Além disso,
a identificacdo da etigueta que foi recortada afeta fortemente na hora de se
determinar um limiar para a binarizacdo, em que a imagem binarizada passa a

ser toda branca s6 com a regido da etiqueta preto.



Figura 12 - Exemplos de imagens pouco padronizadas que compdem a base de
dados com as dimensdes de largura x altura respectivamente

a) 1450x 2200 (b) 900x 1200

(f) 1280x1635  (g) 1760x2005 (h) 880x1465

Fonte: Gertych et al. (2007).

(c) 1004x1238 (d) 950x1176

.H.I 4

(e) 1773x2362

(i) 1072x1512  (j) 1357x2195
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O Quadro 1 apresenta a distribuicdo das imagens conforme a faixa etéria, etnia e o

Sexo.

Quadro 1 - Distribuicdo das imagens obtidas no download

Distribuigio das Immagens por Idade Cronologica

Género e Raca

Idade Masculino Feminino

A B C H A B C H
0 2 5 3 4 1 4 3 1
1 5 5 5 o 5 b 4 5
2 5 5 9 5 5 5 5 5
3 5 5 5 5 5 5 5 5
4 5 5 5 5 b 5 5 5
5 9 9 10 9 7 9 7T 10
] 6 7 9 9 G 8 7 10
7 i ) 9 10 i 9 8 10
8 5 10 10 10 9 10 9 9
9 7 10 7 10 7 9 8 10
10 14 15 11 12 15 12 12 14
11 15 15 13 14 12 10 13 15
12 15 15 12 15 14 14 15 15
13 15 14 12 15 15 15 13 15
14 12 14 10 14 13 12 10 14
15 I 1w 9 10 10 10 10 10
16 M0 10 1w 10 10 10 10 10
17 10 9 10 10 10 10 10 10
18 0 10 1w 10 1w 10 10 10

167 181 165 182 166 172 164 183

695 685
Total: 1380

Nota: A: Asiética; B: Afro-Americana; C: Caucasiana; H: Hispéanica.

Fonte: Autoria Propria.
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3.2 IMAGEM MOSAICO DOS DEDOS

Para a criacdo das imagens mosaico dos dedos, ou o recorte angular dos PROI, foi
preciso primeiramente pré-processar a imagem radiografica para a identificacdo da
divisdo entre os dedos, ou dos pontos de referéncia. Apos ter os pontos de divisdo
devidamente identificados, prossegue-se com a segmentagcao. A Figura 13 mostra o

fluxo das etapas de recorte das PROI.

Figura 13 - Arquitetura de recorte das PROI

Imagem de Binarizago Rotacionamento
Entrada da Imagem

Busca pelos Determinagao do
Recorte das PROI Pontosde  jg— gaod
A Contorno Superior
Referéncia

Fonte: Autoria Propria.

Para realizar a etapa de recorte angular dos PROI, sabe-se que existem 5 tipos de
objetos em uma imagem de radiografia carpal: ossos, tecidos, fundo, Efeito Heel
(BEHIELS et al.,, 2002) e etiqueta de identificacdo do individuo. Assim sendo,
primeiramente, as imagens passaram por uma etapa de melhoria de contraste para
a correcao da distribuicéo irregular dos raios-X na imagem radiografica (Efeito Heel).
Como consequéncia desse efeito, algumas regides da imagem sao pouco
sensibilizadas, enquanto outras sédo sensibilizadas em excesso, comprometendo o
contraste para a obtencdo de imagens de qualidade (OLIVETE; RODRIGUES;
NASCIMENTO, 2005). Aléem disso, em muitos casos, as imagens apresentam
apenas diferencas sutis entre as estruturas 0sseas que se desejam segmentar e 0

tecido mole, como pode ser visto na Figura 14 (a). Dessa forma, o resultado final da
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segmentacdo das falanges pode apresentar erros consideraveis, em relagdo a
regido de interesse.

Em seguida, determinou-se o limiar global usando o método de Otsu para a
binarizacdo e a remocdo das etiquetas e/ou ruidos. Considerando que a maior
regido binarizada da imagem seja a da mao, e que nesse caso é a regiao de
interesse, todas as outras regidbes com menor quantidade de pixels foram
considerados como ruidos e eliminadas da imagem, mantendo dessa forma apenas
regido da mé&o. As Figuras 14 (a) e 14 (b) mostram respectivamente a imagem

original e a imagem binarizada de uma mao.

A partir da imagem binarizada, fez-se a busca pelo centroide da méo, a partir desse
ponto foi realizada uma busca horizontal descendente na imagem a fim de encontrar
a linha de menor quantidade de pixels para realizar o corte horizontal com o objetivo

de eliminar o excesso de punho para as etapas posteriores.

Uma vez realizado o corte, rotaciona-se a imagem segundo a sua orientacdo com o
objetivo de padronizar e garantir que os dedos estejam voltados para cima para
facilitar a extracdo do melhor contorno superior. A orientagcdo da imagem foi obtida
tracando uma elipse na imagem e rotaciona-se a mesma a partir do angulo dado

para o grau zero, conforme a Figura 14 (c).

Figura 14 - (a) Imagem original (b) Imagem binarizada (c) Imagem rotacionada com
0 punho removido

(b)

Fonte: (a) Cao et al. (2003). (b) e (c) Autoria propria.
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3.2.1 Busca pelos pontos de referéncia para realizar os cortes

Para determinar o contorno, o procedimento consistiu em realizar buscas na imagem
de cima para baixo. A posi¢cdo do contorno corresponde ao primeiro pixel diferente
de 0 de cada uma das colunas, que foi armazenado em um vetor de posi¢coes. Esse
procedimento € mais simples para tracar o contorno necessario para a localizagédo
dos pontos de referéncias se comparado ao método de um extrator de bordas ou

soma vertical de intensidades de pontos brancos.

O resultado do extrator de bordas é descontinuo em fung¢do da imagem resultante no
processo de binarizacdo o que prejudica na busca por picos e vales a partir dele.
Quanto a soma vertical de intensidades de pontos brancos tem a sua precisao
afetada pelo posicionamento da m&o na imagem de raio-x. Além disso, testes
usando técnicas de morfologia e esqueletizacdo foram realizados e ndo ajudaram
para a obtencao dos pontos de referéncia. No entanto, adotou-se a determinacéo do
contorno superior da méo guardando o posicionamento do primeiro pixel 1. A Figura
14 (c) mostra a imagem da méo cortada e rotacionada e a Figura 15 (a) o contorno

obtido a partir da Figura 14 (c).

Uma vez obtido o contorno definem-se os maximos e os vales entre os dedos
partindo do fato de que o ponto maximo do contorno sera o dedo médio. A partir
desse maximo os primeiros minimos a direita e a esquerda foram localizados. Sera
um vale quando o valor minimo estiver localizado em uma posicéo correspondente a
15 pixels abaixo das posicOes posteriores do contorno. Sendo essa busca realizada
da esquerda para direita para encontrar o vale direito e da direita para esquerda

para encontrar o vale esquerdo do dedo médio.

A patrtir do vale direito, faz-se a busca do maximo pelo lado direito para obter o ponto
maximo do dedo indicador e a partir do vale esquerdo faz-se o0 mesmo para obter o
maximo do dedo anelar. Com a mesma légica, aplica-se para obter o vale direito do
dedo indicador a partir do seu maximo e fazendo a busca a direita, e para o vale

esquerdo do dedo anelar, busca-se da direita para esquerda. Desses dois novos
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vales obtidos, buscam-se pelos méximos do dedo minimo e polegar. Os resultados

dessas buscas sdo mostrados na imagem da Figura 15 (b).

Pode-se observar na Figura 15 (b) que existem mais dois pontos demarcando os
limites do dedo polegar e minimo, esses pontos podem ser identificados se for
tracado uma linha horizontal passando pelo centroide. Eles foram obtidos buscando
pelo primeiro pixel diferente de zero no sentido das laterais da imagem para 0 meio

tendo como referéncia o centroide da mao.

Figura 15 - (a) Contorno superior da méo (b) Mao com os pontos de referéncia de
corte determinadas

Contorno Mio Mi0 cortada e rotacionada
1700 : .

800
GO0
00

200

4] SO0 400 (£10 8] EC0 1O

(a) " ()

Fonte: Autoria propria.

Além disso, foi preciso fazer uma nova segmentacédo na imagem da mao para obter
a localizagéo dos cinco metacarpos com a finalidade de determinar a orientacdo de
cada um dos dedos. Para isso, foi adotada como referéncia a propriedade
geomeétrica utilizada por (HSIEH et al., 2017), que determina o centro do punho
como o ponto de referéncia para tracar uma circunferéncia com o raio de um terco
da distancia desse ponto até o maximo do dedo médio. As Figuras 16 (a) e 16 (b)
ilustram a imagem dos ossos da mao binarizada e os o0ssos dos metacarpos
encontrados na circunferéncia tracada. Os centroides dos metacarpos obtidos nessa

etapa também podem ser verificados na Figura 15b.
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Figura 16 - (a) Ossos da mao binarizadas (b) Metacarpos obtidos da circunferéncia

Metacarpos circunscritos 5 Malores

(b)

Fonte: Autoria propria.

3.2.2 Recorte dos PROI

Para recortar cada um dos dedos foi usada como referéncia para largura a distancia
entre dois vales vizinhos que delimitam cada dedo, ou entre um vale e o limite da
mao no caso do dedo minimo e polegar. E como altura a distancia entre o centroide
de cada metacarpo (identificados pelos circulos vermelhos localizados sobre o raio

da circunferéncia) e o ponto maximo de cada dedo respectivamente.

Assim sendo, foi definido um retangulo de acordo com a orientacdo angular de cada
PROI. Posteriormente, foi gerada uma imagem auxiliar desse retangulo obtido do
tamanho da imagem da mao. Essa imagem auxiliar serve para rotacionar a imagem
original e obter o recorte do dedo. As Figuras 17, 18 e 19 demonstram a imagem
auxiliar do retangulo, a imagem auxiliar rotacionada e a imagem da mé&o rotacionada

sobre a mesma orientacao.

Com cada uma das imagens auxiliares rotacionadas, faz-se o recorte de cada um
dos dedos segundo os limites do retangulo da imagem auxiliar. Os resultados do

recorte de cada um dos dedos podem ser observados na Figura 20.
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Figura 17 - Imagem auxiliar do retangulo de cada um dos dedos

Fonte: Autoria prépria.

Figura 18 - Imagem auxiliar dos retangulos rotacionados

Fonte: Autoria propria.

Figura 19 - Imagem da méao rotacionada de acordo com cada orientacao

Fonte: Autoria propria.

Nessa etapa de recorte angular das PROI foi adaptada a propriedade geométrica
utilizada no trabalho de Hsieh et al. (2017) para determinar os limites inferiores de
cada um dos dedos e também para a remocédo do excesso de punho. Além disso, foi
utilizada a ideia de buscas pelos pontos de referéncia superiores a partir do trabalho
de Castro et al. (2009). A ideia de rotacionamento da imagem para tragcar 0 contorno
superior da méo, assim como de delimitar um retangulo auxiliar para a rotacdo e o

recorte de cada um dos dedos foram do presente trabalho.
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Caso o processo de segmentacdo dos dedos nao encontre cinco regides, a imagem
do raio-x é automaticamente descartada e ndo comporda a base de dados de

treinamento e testes.

Figura 20 - Imagem da regido dos PROI recortados

Fonte: Autoria propria.

3.3 IMAGEM MOSAICO DOS CENTROS DE OSSIFICACAO

Na etapa de extracdo das EROI, centros de ossificacdo, fez-se novamente a
binarizagdo da imagem do dedo de interesse para a posterior deteccdo e extragédo

das mesmas. A Figura 21 mostra o fluxo de etapas da extracdo das EROI.

Figura 21 - Arquitetura de extracdo das EROI
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Fonte: Autoria Prépria.



Para essa etapa de segmentacdo dos centros de ossificacdo, usaram-se como
entrada as imagens recortadas dos dedos juntamente com o mesmo recorte do dedo
respectivo da Figura 18, que serviu como complemento para a binarizacdo da
imagem do dedo. As Figuras 22 (a) e 22 (b) mostram o recorte realizado da imagem
original e realizado da imagem dos ossos da mao binarizadas respectivamente,
seguindo o0 mesmo procedimento de rotacéo e extragdo das imagens da regiao dos
dedos. A Figura 22 (c) representa a nova binarizacédo realizada a partir do dedo
cortado e a Figura 22 (d) o resultado da soma das duas binarizacdes ja sem ruidos.
Para a determinacdo dos ruidos na imagem do dedo binarizado, foi tracado uma
linha mediana na imagem e toda regido de pixels brancos que ndo tangenciam essa

linha foi considerada como ruido e eliminado.

Figura 22 - (a) Dedo original (b) Dedo recortado da figura 18 (c) Binariza¢do do dedo
original (d) Resultado da soma das duas binariza¢bes sem ruidos

(@)

Fonte: Autoria Propria.

3.3.1 Localizacé&o e extracédo das EROI
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ApOs a binarizagdo da imagem do dedo, foi preciso determinar a localizagdo dos
centros de ossificagdo para possibilitar a realizacdo da extragdo dos mesmos. Para
tanto, fez-se a soma de pixels brancos em cada linha da imagem binarizada. Ou seja,
€ como se girasse a imagem a -900 em que ela ficasse conforme a parte superior da
Figura 23 e fizesse a soma da quantidade de pixels brancos em cada uma das
colunas. Este conjunto de somas, gera um vetor de inteiros que pode ser plotada

num gréafico como da parte inferior da Figura 23.

Em Olivete et al. (2012) verificou-se a presenca da propor¢do 4urea para 0 processo
de estimacéo da idade 6ssea. A Figura 24 ilustra as quatro metodologias adotadas

pelo artigo para a analise das razdes existentes entre 0s 0Ss0Ss carpais:

e N-ouro-1: nas falanges e metacarpos do terceiro dedo.

e N-ouro-2: entre o comprimento da terceira falange proximal mais a terceira

falange distal com o comprimento do terceiro metacarpo.

e N-ouro-3: soma da terceira falange proximal mais a terceira falange média e a

soma da terceira falange média mais a terceira falange distal.

e N-ouro-4: existéncia da sequéncia de Fibonacci nos 0ssos da mao.
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Figura 23 - Intensidade horizontal do dedo minimo binarizado
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Fonte: Autoria Propria.

Assim sendo, o N-ouro-4 € obtido através do calculo da existéncia da sequéncia de
Fibonacci em que o tamanho da falange proximal é estimada através da soma entre
os dois ossos anteriores, a falange média e distal, respectivamente, conforme a
Figura 24 (d). Apesar da sequéncia de Fibonacci ndo ter apresentado o melhor
desempenho no trabalho de Olivete et al. (2012), teve um desvio de até 12mm em
comparacao as outras abordagens, ela chegou a 90,3% de concordancia no melhor
caso. Assim sendo, adotou-se esse numero ouro como referéncia para auxiliar na
busca das regifes provaveis dos centros de ossificacdo de cada um dos dedos. E do

valor encontrado segundo essa propor¢cdo da sequéncia de Fibonacci, é

determinada uma janela de tamanho 100, ou seja, 50 posi¢cdes a direita e a
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esquerda, e a partir desses 100 valores, extrai-se 0 minimo local para ser adotado

como o ponto central do centro de ossificagao.

Figura 24 - Metodologias das propor¢cfes aureas. (a) N-ouro-1 (b) N-ouro-2 (c) N-
ouro-3 (d) N-ouro-4
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Fonte: Olivete et al. (2012).

A Figura 25 demonstra as 14 imagens resultantes dos centros de ossificagdo da
regido das falanges da méao esquerda. Foi adotado o tamanho de 99x99 para a
obtencdo de cada regido do centro de ossificagcdo. Esse tamanho de imagem foi
escolhida, pois, precisava determinar e padronizar uma dimensao para delimitar

todos os centros de ossificacdo da base, e, em vez de estipular esse valor
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empiricamente, usou-se o tamanho da méascara adotada no trabalho de Hsieh et al.
(2012) que delimitou bem todos os centros de ossificagcdo do presente trabalho.

Figura 25 - Os 14 centros de ossificacdo extraidos

Fonte: Autoria Propria.

Na etapa de extracdo das EROI combinou-se a abordagem de buscar minimos
locais de acordo com a intensidade de pixels brancos com a proporcdo aurea da
sequéncia de Fibonacci abordado no trabalho de Olivete et al. (2012) para aumentar
a precisédo na identificacdo das EROI. E a mascara de tamanho 99x99 adotada no
trabalho de Hsieh et al. (2012) para a extracdo de cada um dos centros de

ossificacdo. Os demais detalhes foram decisdes adotadas pelo presente trabalho.

Caso o processo de segmentacdo dos centros de ossificacdo ndo encontrasse
catorze regides, a imagem do raio-x € automaticamente descartada e nao compora a

base de dados de treinamento e testes.

3.4 IMAGEM MOSAICO COM PUNHO

A regiao do punho da méao possui um conjunto significante de ossos carpais que
expressam bem o desenvolvimento ésseo de um individuo e adotados nos métodos
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classicos para a estimacdo da idade 6ssea. Por essa razao, essa parte do raio-x foi
incorporada no mosaico dos dedos e dos centros de ossificacéo.

A segmentagdo do punho da mao foi realizada a partir do centroide obtido na
imagem binarizada da mao (Figura 14 (b)) até o final da imagem carpal. E depois foi
unida as imagens de mosaico de dedos e dos centros de ossificacdo para compor
um novo conjunto de imagens para a classificacdo. Espera-se, que, com um
conjunto maior dos 0Ss0s carpais, possa aumentar o desempenho de aprendizado
das CNN. A Figura 26 mostra o exemplo de uma imagem de punho segmentada

unida as imagens de mosaico.

Figura 26 - Exemplo de uma imagem da regido do punho segmentada para somar a
composi¢do dos mosaicos =

Fonte: Autoria Propria.

3.5 CLASSIFICACAO COM DEEP LEARNING

Para a etapa da classificacdo adotou-se o uso de Deep Learning no meétodo de
transferéncia de aprendizado (Transfer Learning). Essa escolha foi realizada por nédo
possuir uma base com quantidades significantes de imagens para se treinar uma

CNN proépria. Assim sendo, consideraram-se trés CNN bastante conhecidas e
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utilizadas por outros trabalhos para a realizacdo dessa etapa: a GoogLeNet, a
Alexnet e a VGG-19.

Para fins de comparagédo, as imagens de radiografia da mdo como as imagens
obtidas nas duas etapas de segmentagcédo foram adotadas como entrada para da

classificacao.

E como ja abordado anteriormente, a distingdo do sexo do individuo é relevante em
funcdo dos diferentes surtos de crescimento que ocorrem entre meninos e meninas.
Dessa forma, 5 tipos de imagens separados pelo sexo foram utilizados como
entradas para a classificagéo, ou seja, para cada tipo de imagem foram gerados 2
bases, uma do sexo masculino e outra feminino e cada uma das bases foram

colocado como entrada para o treinamento e classificagcdo com Deep Learning:

¢ A imagem radiografica da mao sem nenhum pré-processamento conforme a

Figura 27.

e A composicéo das imagens dos 5 dedos de uma mé&o como a Figura 28.

Figura 27 - Imagem radiografica da mdo sem pré-processamento

Fonte: Gertych et al. (2007).
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Figura 28 - Composicdo das PROI

Fonte: Autoria Propria.

e O mosaico com as imagens dos 14 centros de ossificacdo em 2 linhas e 7

colunas segundo a Figura 29.
e A composicao de imagens dos cinco dedos com o punho como a Figura 30.

e O mosaico com imagens dos 14 centros de ossificacdo em 2 linhas e 7 colunas

segundo a Figura 31.

Figura 29 - Mosaico composto pelos 14 centros de ossificacdo de uma imagem
radiografica

Fonte: Autoria Prépria.
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Figura 30 - Composicao das PROI com o punho

Fonte: Autoria Propria. '
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Fonte: Autoria Propria.

Para fins de normalizacdo das imagens para servirem como entrada das CNN, foi
adotado o padrédo de tamanho 512x512 conforme Lee et al. (2017) e apresentada na
Figura 32. As imagens foram redimensionadas com zero-padding para preservar as
suas proporc¢des de aspecto, como mostrado nas Figuras 27 a 31. Feito isso, as
imagens sao redimensionadas em lote no carregamento para 0 processo da
classificacdo para o tamanho especifico de cada CNN. E foi realizada a validacao
cruzada no método 10-fold para estimar a precisédo na classificacdo em cada um dos

conjuntos de imagens.
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Figura 32 - (a) Imagem redimensionada da mao esquerda (b) Imagem mosaico
redimensionada da composicdo dos dedos (c) Imagem Mosaico redimensionada da
composi¢cdo dos dedos com o punho (d) imagem mosaico redimensionada dos
centros de ossificacdo (e) Imagem mosaico redimensionada dos centros de
ossificagdo com o punho

Fonte: Autoria propria.
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3.6 CRITERIOS DE AVALIACAO

Além da acuréacia percentual dos acertos dos resultados obtidos na classificacéo, 4
outras métricas foram adotadas para estimar o erro dos valores preditos (faixa etaria
atribuida) com os valores de referéncia (idade 6ssea de referéncia correspondente)
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2014). Essas métricas foram calculadas para
cada par de valores dentro de cada fold:

e Mean Absolute Error (MAE):

& |‘r"i - Pi|

MAFE =
i=1 "
1)
e Mean Squared Error (MSE):
N 1 2
MSE = =) (r; —pi)
"= 2)
¢ Root Mean Square Error (RMSE):
1 n )
RMSE = | = (ri — p;)?
n i—1 (3)
e Mean Absolute Percentage Error (MAPE):
100 &~ 7y — pi
MAPE = — 3" |2 = P
n = T 4)

onde r é o valor da idade Ossea, p o valor predito e n a quantidade de imagens do
fold equivalente. O valor final da métrica foi definido pela média dos valores das
meétricas obtidas nos 10-fold para cada conjunto de imagens. Quanto menor o valor

dessas métricas, melhor o desempenho obtido.
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O desempenho de cada uma das CNN foi avaliado de 3 formas: exata; com a
tolerancia da variagédo de 1 ano de idade; e com a tolerancia da variacdo de 2 anos
de idade. Ou seja, para um mesmo conjunto de dados, cada uma das métricas foi
calculado na sua forma precisa, com tolerancia de 1 ano e com tolerancia de 2 anos.
Além disso, ela foi repetida duas vezes, uma vez para o grupo de 0-18 anos e outra
vez para o grupo de 5-18 anos para fins de comparagdo com os resultados dos

trabalhos correlatos.

Dessa forma, as tabelas sdo apresentadas com os resultados dos 2 conjuntos de
imagens: as 5 linhas superiores de 0-18 anos e as 5 linhas inferiores expressam

valores correspondentes ao conjunto de individuos de 5-18 anos.

As CNN sao colocadas lado a lado como colunas, sendo que para cada rede séo
projetadas 3 colunas: primeira sem tolerancia, segunda com a tolerancia de 1 ano e

terceira com a tolerancia de 2 anos.

A classificacdo para os individuos de 5-18 anos foi feita para possibilitar a
comparacao com o trabalho de Lee et al. (2017), que adotou essa faixa etéria, pois
em sua base tinha poucos casos de criancas de 0-4 anos. Este fato € comum, pois
evita-se submeter criancas dessa faixa etaria a radiacdo. Além disso, para essa
faixa etaria as imagens radiograficas costumam ter uma variacdo maior quanto ao

posicionamento da méo, afetando a qualidade da imagem.
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4 EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo descreve o0s experimentos realizados com a segmentacdo e
classificacdo, de acordo com a descricdo do Capitulo 3. Além da imagem da méao
sem pré-processamento, cujo resultado sera mostrado na sec¢do 4.2, a etapa de
classificagao utilizou quatro outros conjuntos de imagens resultantes da etapa de
segmentacao. As secdes 4.3 e 4.4 descrevem os resultados obtidos na classificacédo
das imagens mosaico dos dedos, e das imagens de mosaico constituidas pelos
centros de ossificacdo. As secOes 4.5 e 4.6 descrevem, respectivamente, 0s
resultados da classificacdo das imagens mosaico dos dedos, e do mosaico

constituido pelos centros de ossificacdo acrescidas da imagem da regido do punho.

Como ja destacado anteriormente, 0s estagios de crescimento ocorrem de forma
diferente em individuos do sexo masculino e feminino, deste modo, os conjuntos de
imagens foram separadas para cada sexo, masculino e feminino. O Quadro 2
apresenta a distribuicdo das imagens do Quadro 1 de acordo com as suas idades
O0sseas num total de 1380 imagens, sendo 695 de individuos do sexo masculino e

685 de individuos do sexo feminino.

Quadro 2 - Distribuicdo das imagens da méo por idade 6ssea

Distribuigao por Idade Ossea

Idade | Masculino | Feminino
0 14 7
1 20 15
2 19 21
3 18 33
4 25 24
5 32 33
[§] 38 11
7 35 31
8 28 35
9 35 15
10 41 43
11 54 35
12 42 39
13 65 52
14 42 32
15 30 75
16 31 54
17 bl 78
18 TH 22
Subtotal: 695 [ 685
Total: 1380

Fonte: Autoria Propria.
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Para a definicAo da idade Ossea, foi levado em consideracdo o valor médio das
idades Osseas feitas pelas leituras dos dois especialistas referente a cada uma das
imagens como foi adotado no trabalho de Kashif et al. (2016). Considerou-se cada
uma das idades como uma classe. A base de dados ndo € balanceada, tendo-se

classe com apenas 7 imagens e outra com 78 imagens.

4.1 RESULTADOS DA SEGMENTACAO

O sistema automaticamente retira da base de dados as imagens cuja segmentacao
ndo encontraram 5 dedos, isto €, ndo encontraram pontos de referéncia o suficiente
para o recorte de 5 regides. Assim, apds o processo de segmentacdo das imagens
dos dedos, a quantidade total de imagens da base diminuiu para 991 imagens
segmentadas, sendo 486 imagens de individuos do sexo masculino e 505 imagens
de individuos do sexo feminino. Havendo uma reducédo de 28.18% do total de
imagens, sendo 30.07% do conjunto masculino e 26.27% no conjunto feminino. A
distribuicdo das imagens de acordo com a idade 6ssea apds a etapa de recorte dos

dedos esta apresentada no Quadro 3.

Quadro 3 - Distribuicdo das imagens de dedos por idade éssea

Distribuigio por Idade Ossea

Idade [ Masculino [ Feminino

0 3 4
1 12 12
2 11 17
3 13 22
4 20 19
5 20 22
G 24 30
e 29 206G
3 21 29
9 206 11
10 30 34
11 42 25
12 26 23
13 43 37
14 29 23
15 19 47
16 22 43
17 35 61
18 506 17

Subtotal: 186 | 505

Total: 991

Fonte: Autoria Propria.
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Esta diminui¢do do total de imagens ocorreu devido a dificuldade em padronizar um
método para o pré-processamento das imagens com as variagdes de intensidades
apresentadas pelas imagens, mesmo sendo calculado um limiar individualmente

para cada imagem, afetando todas as etapas posteriores.

Na fase da segmentacdo dos centros de ossificacdo da mao utilizou-se como
entrada o recorte dos dedos, com a quantidade de imagens inicial descrito no
Quadro 3. De novo, o sistema automaticamente descarta as imagens nas quais nao
se encontrou 14 regides de centros de ossificacdo. Com isso, o total de imagens
diminuiu de 991 para 945 imagens, sendo 461 do sexo masculino e 484 do feminino.
Nesta etapa de validacao, 4.64% das imagens foram descartadas, sendo 5.14% do
sexo masculino e 4.15% do sexo feminino. O Quadro 4 apresenta a distribuicdo do

conjunto das imagens validadas resultantes.

Quadro 4 - Distribuicdo das imagens de mosaico dos centros de ossificagdo por
idade Ossea

Distribuicio por Idade Osseca
Idade | Masculino I Feminino

0 8 4
1 12 10
2 11 16
3 13 22
4 20 19
5 20 22
6 23 29
7 29 23
8 18 28
9 25 13
10 28 31
11 38 23
12 23 21
13 40 36
14 27 21
15 17 AT
16 21 43
17 34 61
18 54 15
Subtotal: 461 I 484
Total: 945

Fonte: Autoria Propria.

As imagens da composi¢cdo do mosaico de dedos com o punho possuem 0 mesmo

conjunto de imagens da distribuicdo da etapa de segmentacdo dos dedos. Assim
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como as imagens da composicdo do mosaico dos centros de ossificagcdo com o
punho possuem a mesma quantidade de imagens conforme o conjunto das imagens

de mosaico dos centros de ossificacao.

4.2 RESULTADOS DA ESTIMACAO DA IDADE OSSEA DAS IMAGENS SEM
PROCESSAMENTO

A classificacdo baseada no método de Deep Learning foi realizada no conjunto de
imagens originais sem nenhum pré-processamento para servir de comparagdo com
os resultados das imagens obtidas no processo da segmentacdo. Como ja descrito
anteriormente, este método de classificacdo exige uma grande quantidade de
imagens para o bom desempenho da classificacdo. Os resultados obtidos em um
conjunto de imagens sem aumento de dados (Data Augmentation) foram

considerados boas dentro de suas limitagdes.

O Quadro 5 apresenta os resultados da classificacdo do conjunto de imagens da
mao do sexo feminino. Pode-se perceber que para o conjunto das imagens de 0-18
anos obteve a melhor acuracia exata (sem tolerancia) com 25,85% na rede
GoogLeNet. A VGG-19 apresentou melhores resultados para o célculo dos desvios,
sendo 1,46 para MAE, 3,92 para MSE, 1,98 para RMSE e 18,45 para MAPE.

Quadro 5 - Resultados mao feminino

GoogLeNet VGG-19 Alexnet
Sem Tol. [ Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos [ Sem Tol. [ Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos | Sem Tol. | Tol. 1 Ano [ Tol. 2 Anos

Acurdcia (%) 25,85 56,36 78,12 25,45 58,46 81,85 21,17 53,07 71,76

MAE 1,61 0,87 0,43 1,46 0,71 0,29 1,95 1,16 0,69

0 - 18 anos MSE 5,10 2,62 1,33 3,92 1,76 0,75 7,50 4,39 2,54
RMSE 2,26 1,62 1,15 1,98 1,32 0,87 2,74 2,10 1,59

MAPE 22,24 11,63 5,70 18,45 8,06 3,07 23,72 13,14 7,43

Acurdcia (%) 25,67 52,49 74,05 28,80 62,53 83,31 22,57 56,10 75,21

MAE 1,74 1,00 0,52 1,37 0,66 0,29 1,78 1,01 0,57

5 - 18 anos MSE 5,78 3,04 1,61 3,65 1,61 0,67 6,22 3,44 1,86
RMSE 2,40 1,74 1,23 1,91 1,27 0,82 2,49 1,85 1,37

MAPE 16,80 9,84 5,29 13,11 6,43 2,99 16,70 9,38 5,36

Fonte: Autoria Propria.
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Quando se considerou a tolerancia de variacdo de 1 e 2 anos, a VGG-19 apresentou
melhor desempenho, chegando a 81,85% no segundo caso, com a MAE em 0,29.

J& para o conjunto das imagens de 5-18 anos observa-se uma melhora nos valores
obtidos, aumento na acuracia e reducdo nos desvios. Sendo 28,80% o valor da

acuracia exata e 1,37 o do MAE.

O Quadro 6 mostra que o conjunto de dados do sexo masculino apresentou
resultados me-lhores comparado aos obtidos para o sexo feminino e com o maior
desempenho apresentado pela VGG-19 e a pior pela Alexnet. A acuracia exata para
0-18 anos apresentou 26,03% na VGG-19 e 21,71% na Alexnet. Com os melhores
valores exatos das métricas em 1,32 para MAE, 3,49 para MSE, 1,87 para RMSE e
18,19 para MAPE. Quando observado a tolerancia, o valor do MAE chega a 0.17 na

de 2 anos.

Com a reducéo para a faixa etaria de 5-18 anos, a acuracia sobe para 29,52% na
VGG-19 sem tolerancia de idade e 88,12 com 2 anos de tolerancia. Assim como

uma reducdo em todas outras métricas se comparado com a de 0-18 anos.

Quadro 6 - Resultados méo masculino

GooglLeNet, VGG-19 Alexnet
Sem Tol. I Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos | Sem Tol. j Tol. 1 Ano [ Tol. 2 Anos | Sem Tol. ] Tol. 1 Ano I Tol. 2 Anos

Acuracia (%) 24,00 59,12 78,86 26,03 66,43 86,68 21,71 52,62 7318

MAE 1,58 0,83 0,42 1,32 0,58 0,24 1,85 1,06 0,59

0 - 18 anos MSE 5,09 2,68 1,44 3,49 1,59 0,77 6,67 3,77 2,11
RMSE 2,26 1,64 1,20 1,87 1,26 0,88 2,58 1,94 1,45

MAPE 22,03 10,91 597 18,19 7,96 2 54 96,83 15,81 9,34

Acurdcia (%) 26,20 60,27 79,29 29,52 70,44 88,12 24,40 52,26 72,61

MAE 1,52 0,78 0,39 1,17 0,46 0,17 1,76 1,00 0,52

5 - 18 anos MSE 4,55 2,24 1,07 2,60 0,97 0,34 5,65 2,89 1,37
RMSE 2,13 1,50 1,03 1,61 0,98 0,58 2,38 1,70 1,17

MAPE 14,99 7,80 3,91 11,34 4,65 1,77 18,14 10,73 5,91

Fonte: Autoria Propria.

4.3 RESULTADOS DA ESTIMACAO DA IDADE OSSEA DAS IMAGENS MOSAICO
DOS DEDOS
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Importante relembrar que houve uma reducéo de 28.18% do total de imagens para
essa etapa da classificacao.

Pode-se perceber que para os resultados obtidos no sexo feminino apresentado no
Quadro 7, a VGG-19 apresentou os melhores resultados, mas teve uma reducéo de
1.46% na acuracia exata, resultado da subtracédo de 25,45% para o conjunto de méao
feminino (valor referente a linha 01, coluna 06 do Quadro 5) menos 23,99% da méo

inteira (valor referente a linha 01, coluna 06 do Quadro 7).

O resultado do mosaico de dedos femininos no conjunto reduzido, classes de 5-18
anos, apresentou melhor desempenho na acurécia do que para o conjunto de 0-18
anos. Isso pode ser resultado da forma como os fold foram divididos para a
classificacdo, caso a divisdo ndo tenha quantidade de imagens de todas as classes
para o treinamento e teste. As melhores métricas obtidas foram no conjunto de 5-18
anos com MAE 1,49, MSE 4,14, RMSE 2,03 e MAPE 14,26.

Quadro 7 - Resultados dedos feminino

GooglLeNet VGG-19 Alexnet
Sem Tol. J Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos | Sem Tol. 1 Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos | Sem Tol. I Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos

Acuricia (%) 20,80 60,06 78,69 23,99 55,30 76,95 19,07 47,52 69,52

MAE 1,64 0,85 0,45 1,74 0,98 0,54 2,97 1,46 0,94

0 - 18 anos MSE 5,40 2,90 1,59 6,75 4,02 2,50 11,35 7,61 5,21
RMSE 2,32 1,70 1,26 2,60 2,00 1,58 3,37 2,76 2,28

MAPE 21,19 10,50 5,72 23,76 13,21 7,29 37,27 25,73 18,48

Acurdcia (%) 23,26 57,14 76,10 23,60 57,97 81,38 21,36 48,98 67,51

MAE 1,64 0,89 0,47 1,49 0,74 0,33 2,03 1,26 0,76

5 - 18 anos MSE 5,37 2,84 1,48 4,14 1,91 0,85 8,06 4,77 2,76
RMSE 2,32 1,69 1,22 2,03 1,38 0,92 2,84 2,18 1,66

MAPE 15,56 8,59 4,70 14,26 7,17 3,39 19,69 12,36 7,68

Fonte: Autoria Propria.

O Quadro 8 mostra o valor das métricas obtidas para o conjunto do sexo masculino.
A acuracia na classificagdo exata foi melhor para as duas faixas etarias em
comparacdo com as da mao inteira do mesmo sexo com 27.34% de 0-18 anos e
30.63% de 5-18 anos, mas perde nas métricas com tolerancia. Em sua maioria, as

métricas foram melhores que o Quadro 7 feminino.
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GoogLeNet VGG-19 Alexnet
Sem Tol. ‘ Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos | Sem Tol. J Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos | Sem Tol. ] Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos

Acuracia (%) 23,62 53,49 71,79 27,34 58,13 78,36 19,57 46,40 64,91

MAE 1,85 1,09 0,62 1,63 0,91 0,49 2,18 1,37 0,84

0 - 18 anos MSE 6,97 4,03 2,32 5,86 3,32 1,92 8,91 5,36 3,14
RMSE 2,64 2,01 1,52 2,42 1,82 1,38 2,98 2,31 1,77

MAPE 24,30 14,09 7,71 24,72 14,65 8,48 30,50 19,31 11,94

Acuricia (%) 25,96 56,91 75,96 30,63 61,82 79,46 22,54 53,92 71,90

MAE 1,65 0,91 0,48 1,46 0,76 0,38 1,86 1,09 0,63

5 - 18 anos MSE 5,31 2,74 1,35 4,55 2,32 1,17 6,79 3,84 2,12
RMSE 2,30 1,66 1,16 2,13 1,52 1,08 2,61 1,96 1,46

MAPE 16,06 8,88 4,60 13,60 6,92 3,28 18,71 11,19 6,59

Fonte: Autoria Prépria.

4.4 RESULTADOS DA ESTIMACAO DA IDADE OSSEA DAS IMAGENS MOSAICO
DOS CENTROS DE OSSIFICACAO

Relembrando que a base de dados diminuiu em mais de 4.64% das imagens, por

descartar mosaicos que nao tinham 14 centros de ossificagao.

O Quadro 9 mostra mais uma vez que o melhor desempenho foi da rede VGG-19

com a acuréacia no conjunto de 0-18 anos de 22,36% sem tolerancia e 75,09% com

tolerancia de 2 anos. Melhor ainda para o grupo de 5-18 anos com 25,41% e 78,17%.

Quadro 9 - Resultados mosaico feminino

GoogLeNet VGG-19 Alexnet
Sem Tol. I Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos | Sem Tol. [ Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos | Sem Tol. ] Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos

Acuricia (%) 18,53 48,30 68,42 22,36 55,49 75,09 17,23 46,42 63,94

MAE 2,42 1,61 1,09 2,11 1,33 0,89 2,57 1,74 1,20

0- 18 anos MSE 14,58 10,56 7,86 12,36 8,92 6,70 14,47 10,17 7,23
RMSE 3,82 3,25 2,80 3,52 2,99 2,59 3,80 3,19 2,69

MAPE 53,32 41,84 34,24 42,33 31,92 25,55 43,46 31,63 23,99

Acuricia (%) 20,82 49,93 70,19 25,41 58,37 78,17 17,73 46,03 62,44

MAE 1,99 1,20 0,70 1,68 0,93 0,52 2,51 1,69 1,15

5 - 18 anos MSE 7,62 4,43 2,53 5,95 3,34 1,89 12,67 8,47 5,64
RMSE 2,76 2,10 1,59 2,44 1,83 1,37 3,56 2,91 2,37

MAPE 19,47 11,97 7,29 16,96 9,96 6,00 25,85 18,04 12,88

Fonte: Autoria Propria.

Para as imagens do mosaico dos centros de ossificacdo do sexo masculino os

resultados foram um pouco inferiores, como apresentada no Quadro 10. Entretanto,

mostrou menores desvios com os valores de 2,04 no MAE, 10,24 no MSE, 3,2 no
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RMSE e 35,55 no MAPE na rede de VGG-19 de 0-18 anos. Nesse conjunto, a
classificacdo de 5-18 anos também apresentou melhores desempenhos em questédo
de acuracia que foi de 22,77% para 27,43%, assim como foi de 71,85% para 77,86%

com a tolerancia de 2 anos.

Quadro 10 - Resultados mosaico masculino

GooglLeNet VGG-19 Alexnet
Sem Tol. | Tol. 1 Ano [ Tol. 2 Anos | Sem Tol. [ Tol. 1 Ano [ Tol. 2 Anos | Sem Tol. | Tol. 1 Ano [ Tol. 2 Anos

Acuricia (%) 22,28 50,88 66,73 22,77 55,24 71,85 21,28 46,55 63,04

MAE 2,57 179 1,30 2,04 1,27 0,82 2,55 177 1,23

0 - 18 anos MSE 17,11 12,75 0.65 10,24 6.93 483 15,03 10,71 771
RMSE 4,14 3,57 3,11 3,20 2,63 2,90 3.88 3.27 2,78

MAPE 48,72 37,46 29,89 35,55 24,52 17,91 42,21 30,81 23,00

Acuracia (%) 24,04 53,25 71,05 27,43 60,52 77,86 21,25 42,88 59,89

MAE 2,08 1,32 0,85 1,66 0,93 0,54 2,49 1,71 1,14

5 - 18 anos MSE 9,84 6,44 4,27 6,32 3,73 2,26 12,05 7,85 5,01
RMSE 3,14 2,54 2,07 2,51 1,93 1,50 347 2,30 2,24

MAPE 21,60 14,26 9.62 16,36 .96 5.53 2463 17.00 11,55

Fonte: Autoria Propria.

4.5 RESULTADOS DA ESTIMACAO DA IDADE OSSEA DAS IMAGENS MOSAICO
DOS DEDOS E PUNHO

O Quadro 11 motra os resultados da classificacdo da composicdo da imagem de
mosaico dos dedos com o punho. Apresentando a melhor acuracia de 72,96% com a
tolerancia de 2 anos no grupo de 5-18 anos e a melhor MAE de 0,76 também na

tolerancia de 2 anos no grupo de 0-18 anos, ambos na CNN VGG-19.

Quadro 11 - Resultados dedos e punho feminino

GoogLeNet VGG-19 Alexnet
Sem Tol. ‘ Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos | Sem Tol. | Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos | Sem Tol. J Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos

Acuraicia (%) 18,99 46,77 66,76 17,95 46,08 67,89 19,83 49,91 66,77

MAE 2,22 1,41 0,87 2,12 1,30 0,76 2,33 1,53 1,03

0 - 18 anos MSE 9,63 6,00 3,72 8,66 5,24 3,18 11,96 8,09 5,63
RMSE 3,10 2,45 1,93 2,94 2,29 1,78 3,46 2,84 2,35

MAPE 31,98 20,67 13,22 32,46 20,58 12,78 38,44 26,88 19,03

Acurdcia (%) 17,43 43,23 63,62 21,12 54,62 72,96 17,57 50,70 68,59

MAE 2,27 1,46 0,90 1,79 1,01 0,57 2,17 1,36 0,87

5 - 18 anos MSE 9,61 5,89 3,63 6,26 3,45 1,87 9,81 6,29 4,06
RMSE 3,10 2,43 1,88 2,50 1,86 1,37 3,13 2,51 2,01

MAPE 22,38 14,67 9,47 17,53 10,18 5,92 21,00 13,36 8,91

Fonte: Autoria Propria.
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Com a adicdo da imagem do punho aos mosaicos, esperou-se que pudesse
aumentar o desempenho da classificagdo as imagens de mosaico. Porém, o0s
resultados acabaram ndo atendendo as expectativas. Acredita-se que isso se deu
em funcéo do redimensionamento que ocorreu nessa imagem para compor a altura
das imagens do mosaico e por nao ter tratado a remocao do excesso de 0ssos de

radio e ulna que compdem os bragos dos individuos.

Os resultados do sexo masculino sdo apresentados no Quadro 12. A melhor
acuracia foi no grupo de 0-18 anos com a tolerancia de 2 anos e a melhor MAE
nesse mesmo grupo foi de 1,91 sem tolerancia. Ja4 as métricas de MSE, RMSE e
MAPE foram melhores no grupo de 5-18 anos com os valores de 7,14, 2,67 e 18,98

respectivamente e sem tolerancia de idade.

Quadro 12 - Resultados dedos e punho masculino

GoogLeNet VGG-19 Alexnet
Sem Tol. ‘ Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos | Sem Tol. ] Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos | Sem Tol. ] Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos

Acuricia (%) 19,91 43,64 63,22 24,49 54,10 72,00 17,30 41,81 57,89

MAE 2,33 1,53 0,97 1,91 1,16 0,70 2,55 1,72 1,14

0 - 18 anos MSE 10,53 6,66 4,16 7,80 4,82 2,97 12,33 8,06 5,21
RMSE 3,24 2,58 2,04 2,81 2,20 1,72 3,51 2,84 2,28

MAPE 36,03 25,05 17,04 29,51 18,81 11,94 40,16 28,68 19,93

Acurdcia (%) 20,78 47,72 64,83 21,03 49,12 67,95 19,73 42,96 61,23

MAE 2,21 1,42 0,89 1,98 1,19 0,68 2,35 1,54 0,97

5 - 18 anos MSE 9,21 5,58 3,27 7,14 3,98 2,11 9,99 6,10 3,59
RMSE 3,04 2,36 1,81 2,67 1,99 1,45 3,16 2,47 1,89

MAPE 21,09 13,40 8,30 18,98 11,38 6,48 22,89 15,24 9,73

Fonte: Autoria Propria.

4.6 RESULTADOS DA ESTIMACAO DA IDADE OSSEA DAS IMAGENS MOSAICO
DOS CENTROS DE OSSIFICACAO E PUNHO

O dltimo conjunto de imagens utilizados para a classificagéo foi o da composicéo do
mosaico dos centros de ossificagdo com o punho. No sexo feminino, como mostra o
Quadro 13 teve uma melhora significante nas métricas obtidas pelo conjunto de 5-18
anos na melhor CNN, a GoogLeNet, que foi de 2,04, 8,30, 2,88 e 20,99 para MAE,
MSE, RMSE e MAPE respectivamente. A melhor acuracia esta nesse mesmo

conjunto de idades com o valor de 68,51% com a tolerancia de 2 anos.
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Quadro 13 - Resultados mosaico e punho feminino

GoogLeNet J VGG-19 | Alexnet
Sem Tol. [ Tol. 1 Ano % [ Tol. 2 Anos % [ Sem Tol. [ Tol. 1 Ano % [ Tol. 2 Anos % | Sem Tol. [ Tol. 1 Ano % [ Tol. 2 Anos %

Acurdcia (%) 16,79 11,87 60,50 21,70 19,21 67,05 14,51 38,71 54,13

MAE 3,17 2,04 1,61 2,60 1,59 1,22 3,38 2,17 1,72

0 - 18 anos MSE 20,09 13,49 11,00 15,83 10,60 9,09 20,18 13,03 10,43
RMSE 4,48 3,67 3,32 3,98 3,26 3,02 4,19 3,61 3,23

MAPE 59,73 42,88 38,156 52,23 37,01 33,19 60,04 41,85 34,79

Acuricia (%) 18,35 43,85 63,98 21,71 49,58 68,51 15,73 39,58 55,57

MAE 2,41 1,59 1,03 2,04 1,26 0,76 2,83 1,99 1,38

5 - 18 anos MSE 11,17 17 4,55 8,30 4,99 2,97 14,95 10,14 6,77
RMSE 3,34 2,68 2,13 2,88 2,23 1,72 3,87 3,18 2,60

MAPE 25,35 17,49 11,93 20,99 13,63 8,77 28,83 20,67 14,82

Fonte: Autoria Prépria.

O conjunto de resultados de mosaico dos centros de ossificagdo com punho do sexo
masculino é apresentado no Quadro 14, com uma boa acuracia exata de 25,20% no

grupo de 5-18 anos e 70,66% para a tolerancia de 2 anos.

Quadro 14 - Resultados mosaico e punho masculino

yooglLeNet VGG-19 Alexnet
Sem Tol. | Tol. 1 Ano [ Tol. 2 Anos | Sem Tol. | Tol. 1 Ano | Tol. 2 Anos | Sem Tol. | Tol. 1 Ano [ Tol. 2 Anos

Acuracia (%) 20,00 15,60 60,80 274 53,03 70,35 16,52 1308 58,03

MAE 2,87 2,07 1,53 2,22 1,44 0,08 2,62 1,78 1,22

0 - 18 anos MSE 19,15 14,20 10,61 12,83 9,17 6,74 13,72 9,32 6,31
RMSE 4,38 3,77 3,26 3,58 3,03 2,60 3,70 3,05 2,51

MAPE 52,16 40,60 32,39 40,78 29,80 23,05 43,44 31,48 22,72

Acurdcia (%) 21,85 50,14 63,70 25,20 52,28 70,66 17,16 43,84 58,46

MAE 2,48 1,69 1,20 2,06 1,31 0,83 2,56 1,74 1,17

5 - 18 anos MSE 12,86 8,69 5,80 9,45 6,08 3,94 12,47 8,18 5,27
RMSE 3,59 2,95 2,41 3,07 2,47 1,99 3,53 2,86 2,30

MAPE 25,74 18,16 13,12 21,87 14,53 9,72 25,55 17,59 12,09

Fonte: Autoria Propria.

4.7 COMPARACAO ENTRE OS RESULTADOS DESTE TRABALHO

A maior parte dos resultados se mostraram satisfatérios com as acuracias e métricas

comparaveis ao estado da arte.

A sumarizagao dos melhores valores encontrados com os experimentos do presente

trabalho esta apresentada nos Quadro 15 e 16.
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Quadro 15 - Melhores desempenhos do presente trabalho 0 18 anos

Sexo [ Variagao | Acuracia % I Base | MAE | Base I MSI' Base [ MAPE
Sem Tol. 25.45 M1 1.46 MI 392 \II MI 18.45 MI
Feminino  Tol. 1 Ano 58.46 MI 0.71 MI 1.7(1 MI l..32 MI 8.06 MI
Tol. 2 Anos 81.85 MI 029 MI 07 Ml 0.87 MI 3.07 MI
Sem Tol. 27.34 MD 132 MI 349 MI 1.87 MI 18.19 MI
Masculino Tol. 1 Ano 66.43 MI 0.58 MI 1.59  MI 1.26 MI 7.26 MI
Tol. 2 Anos 86.68 MI 0.24 MI 077 MI 0.88 MI 2.54 MI

Nota: MI: Mao Inteira; MD: Mosaico de Dedos.
Fonte: Autoria Propria.

Quadro 16 - Melhores desempenhos do presente trabalho 5-18 anos

Sexo | Variacio \ Acuracia % \ Base | MAE | Base [ MSE : \ RMSE ‘ I MAPE
Sem Tol. 28.8 MI 1.37  MI  3.65 MI 1.97 MI 13.11 MI
Feminino  Tol. 1 Ano 62.53 MI 0.66 MI 1.61 MI 1.27 MI 6.43 MI
Tol. 2 Anos 83.31 MI 029 MI 067 MI 0.82 MI 2.99 MI
Sem Tol. 30.63 MD 1.17  MI 260 MI 1.61 MI 11.34 MI
Masculino  Tol. 1 Ano 70.44 MI 046 MI 097 Ml 0.98 MI 4.65 MI
Tol. 2 Anos 88.12 MI 017 MI 034 MI 0.58 MI 1.77 MI

Nota: MI: Mao Inteira; MD: Mosaico de Dedos.
Fonte: Autoria Propria.

O conjunto de imagens da méo masculina teve um destaque nas melhores métricas
obtidas nos experimentos realizados. Com excec¢do da melhor acuracia exata que foi
gerada pelo conjunto de imagens do mosaico de dedos masculinos de 5-18 anos
com 30,63%. E de todos os experimentos, 0 conjunto de mosaico dos dedos com
punho obtiveram as acuracias mais baixas considerada a tolerancia de 2 anos com o

valor de 67,89% numa diferenca de 20,23% para a melhor acuracia encontrada.

Como pode ser percebido com todos os resultados do Quadro 5 a Quadro 14, VGG-
19 apresentou o melhor desempenho em quase todos dos tipos de imagem. Dessa
forma, as acuracias obtidas por essa CNN é demonstrada conforme a Figura 33.

A Figura 33 (a) e a Figura 33 (b) apresentam as acuracias dos conjuntos de imagens
femininas e masculinas de 0-18 anos exatas, com 1 e 2 anos de tolerancia,
respectivamente. Assim como 0s seus valores de RMSE e MAE exatos de cada

conjunto.

Ja a Figura 33 (c) e a Figura 33 (d) apresentam as acuracias dos conjuntos de

imagens femininas e masculinas de 5-18 anos exatas, com 1 e 2 anos de tolerancia,
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respectivamente. Assim como os valores de RMSE e MAE sem tolerancia de cada

conjunto.

Figura 33 - Desempenho das 5 diferentes tipos de imagens da VGG-19
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(c) Feminina 5-18

Fonte: Autoria Propria.

(d) Masculina 5-18

Atraveés da Figura 33, concluimos que a hipotese de que a composi¢cdo do mosaico

dos dedos e dos centros de ossificacdo ndao melhorou a estimativa da idade Gssea,

seja pela reducdo do conjunto de imagens que compdem para O treinamento e

classificacdo das mesmas.
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4.8 COMPARACAO COM TRABALHOS CORRELATOS

A comparacao com os trabalhos correlatos € apresentada na Tabela 17. Dentre eles,
dois séo sistemas totalmente automatizados: Lee et al. (2017) e Spampinato et al.
(2017). Os demais apresentaram, em alguma fase do sistema, a intervencédo manual
do usuério, seja para a melhoria da imagem ou para a indicacdo da localizacdo das

regides de interesse.

Quadro 17 - Comparacédo com o desempenho dos trabalhos correlatos

Método [ Base de Dados I # Imagens [ Faixa Etaria [ Sexo [ Acuricia % [ Tol. 0.5 Ano I Tol. 1 Ano % [ Tol. 2 Anos % I MAE [ RMSE
Lee et al. Privada 4047 M 518 M 40.60 - 75.54 92.35 - 1.45
(2017) vada 4278 F o F 39.06 75.50 90.08 - 1.51
bpi"”l(’,';;l";)’ ot al. Pblica 1391 0-18 All - - - - 115
KLEL'(’]fI‘(J; al. Piiblica 1101 0-18 All 15.69 - 89.38 98.36 0.6
Hsich et al. Privada 465 2-8 M - 64 84 -
(2007) - 444 2.5-10 F - 59 80 - -
Olivete e Rodrigues N 100 . M 30.00 100 100 100 -
(2005) Privada 100 6-18 F 23.33 100 100 100 - -
695 018 M 29.52 - 66.43 86.68 .32 1.87
Presente Trabalho Piblica 685 . r &4 B 5846 BLES 146 1.98
A * 599 5.18 M 30.63 - 70.44 88.31 L17 1.61
585 o I’ 28.80 - 62.53 83.31 .37 1.91

Fonte: Autoria Propria.

Pode-se perceber que, na comparacao da acuracia exata obtida, o presente trabalho
apresentou melhor desempenho que a do artigo de Olivete e Rodrigues (2005) (com
a intervencdo manual do usuério para ajustar a localizacao dos limites dos ossos de
interesse). Sendo a melhor acuracia exata deles foi de 30% enquanto a do presente
trabalho foi 30.63%.

Na acuracia com 1 e 2 anos de tolerancia, considerando a mesma faixa etaria de 5-
18 anos, o presente trabalho também conseguiu aproximar bem do artigo de Lee et
al. (2017) que teve uma base 5 vezes maior que base da Universidade do Sul da

California, além do uso de data augmentation.
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Os artigos de Hsieh et al. (2007) e de Kashif et al. (2016) obtiveram bom
desempenho nas acuracias, porém vale ressaltar que ambos tiveram intervencéo

manual no processo da estimacéo da idade 6ssea.

4.8.1 Comparagdo com trabalho de Lee

Lee et al. (2017) apresentou um bom desempenho por se tratar de um sistema
totalmente automatizado e obteve os resultados conforme a Figura 34. Porém, deve-
se considerar principalmente que a base de dados é privada, podendo ter qualidade
muito melhor que a base de dados publica da Universidade do Sul da California,
além da restricdo da faixa etaria de 5-18 anos. A base tinha uma quantidade muito
grande de imagens e foi usada a técnica Data Augmentation, em que cada uma das

8.325 imagens pode ser transformada em tempo de execucgéao para 1.107.150.000
imagens.

Figura 34 - Composicao das PROI com o punho
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RMSE 1.51 ano 1.08 ano 1.07 ano 093 ano RMSE 1.45 ano 0.93 ano 0.91 ano 0.82 ano
mAP 33.8% 475 % 483 % 533 % mAP 324 % 49.5% 50.6 % 55.8 %
(a) Feminino (b) Masculino

Fonte: Adaptado de Lee et al. (2017).
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4.8.2 Comparacéo com artigo de Kashif e colegas

Kashif et al. (2016) utilizou a mesma base de dados, porém, eles utilizaram apenas
1.101 imagens da base. O presente trabalho se inspirou no artigo de Kashif et al.
(2016) para a extracao dos 14 centros de ossificagdo, automatizando o que foi feito
por eles manualmente na etapa de segmentacdo com a indicacado da localizagao

desses 14 centros através de cliques de mouse.

Apesar de ndo ter chegado a mesma acuracia de 45,69% obtido pelo artigo de
Kashif e colegas, considera-se que o presente trabalho alcancou o objetivo proposto

e se aproximou do resultado apresentado por Spampinato et al. (2017).

4.8.3 Comparacao com artigo de Spampinato e colegas

Spampinato et al. (2017) automatizou o processo da estimacéo da idade 6ssea com
a mesma base de dados do presente trabalho. Chegou ao valor de MAE em 1,15
com a utilizacdo de Data Augmentation, mas ndo apresenta informacdo sobre

acuracia.

O presente trabalho chegou ao MAE de 1,17, valor proximo ao do artigo de
Spampinato e colegas para o conjunto de imagens de mao do sexo masculino. Vale
destacar que, para os demais conjuntos de dados, mesmo havendo uma reducao
significante na quantidade de imagens que os compdem, mantiveram-se com 0

desempenho consideravel.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A automatizacdo do processo de estimacdo da idade Ossea busca auxiliar os
trabalhos de especialistas que ainda usam os métodos classicos e manuais para tal
tarefa. A automatizacdo desse processo ir4 otimizar o tempo dos especialistas em
que, antes, precisavam pegar a radiografia de um individuo de 0-18 anos comparar
visualmente os centros de ossificacdo com um atlas de referéncias como o de GP
para entdo atribuir uma idade 6ssea ao individuo e avaliar se o seu desenvolvimento

ocorre dentro das normalidades.

Para a compreensdo do processo de automatizacdo da estimacdo da idade Ossea,
varios trabalhos correlatos no &mbito Brasil e no mundo, que expressam o estado da
arte nesse campo foram estudados. Foram extraidas vérias ideias dos trabalhos
correlatos, adaptados e implementados para se chegar aos resultados obtidos pelo
presente trabalho e foram considerados bastante satisfatérios dentro das suas

limitagcOes.

Para a estimativa da idade éssea usando Deep Learning, duas macro etapas foram
implementadas: a criacdo das imagens mosaico e a classificagdo da idade 6ssea.
Na primeira etapa, montou-se 4 diferentes bases de dados: uma com os 5 dedos;
uma com os 5 dedos e o0 punho; uma com 14 centros de ossificagdo; e por ultimo,

uma com 14 centros de ossifica¢do e o punho.

O objetivo do trabalho foi a comparagéo dos resultados de um sistema totalmente
automatico para a estimacdo da idade Ossea através de radiografias carpais,
separadas pela informacdo de sexo do individuo, usando imagens mosaicos dos
centros de ossificacdo como entrada do algoritmo de CNN baseado em Deep

Learning foi alcangado.

No entanto, os resultados nao corroboraram com a hipotese de que fornecer
imagens mosaico, destacando-se os centros de ossificagdo das maos, como entrada
do algoritmo de Deep Learning melhoraria a estimativa da idade 6ssea. Supde-se

gue para a técnica Deep Learning, a informacgéo espacial entre os 0ssos (correlacao
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espacial entre 0s 0ss0s), que é perdida quando se monta as imagens mosaico, seja
importante para se ter um melhor resultado. Outro resultado é que incluir a imagem
do punho ndo melhorou os resultados dos mosaicos dos dedos e centros de

ossificacao.

Ao final, pode-se avaliar que a melhor ConvNet para esta aplicacdo foi a VGG-19

sobre a AlexNet e a GoogLeNet.

Diante dos experimentos realizados neste trabalho foi observado que apesar de ser
um procedimento antigo, ainda é uma aplicacdo pouco automatizada na area médica
e que tem bastante a melhorar e agregar solu¢gdes mais sofisticados para auxiliar no
trabalho dos especialistas.

O sistema focou a automatizacdo do processo de estimacgéo da idade éssea usando
a composicao do mosaico dos centros de ossificacdo da mao. Nao tentou propor
melhorias para essa estimativa. Ressalta-se que 0 presente trabalho conseguiu
automatizar todo o processo de estimativa da idade 6éssea mantendo a qualidade da

classificagao.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Melhorias podem ser feitas para aumentar a desempenho do presente trabalho:

e Determinar uma heuristica em que se a imagem, em tempo de processamento,
for descartada por ndo conseguir fazer a sua estimativa da idade 6ssea. Essa

imagem radiogréafica serd encaminhada para o especialista humano avaliar.

e Adotar o uso da Transformada de Hough para tentar melhorar a identificacéo
dos pontos de referéncias necesséarios para a fase da segmentacdo das

imagens de mosaicos.
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Acrescentar uma etapa de regularizacdo das imagens com a técnica de Deep
Learning verificar a qualidade do conteldo da segmentacdo e adequacao das
imagens para a posterior classificacdo das mesmas. Isto é, se 0s recortes

realmente continham a forma esperada, ficando dentro de um padréo esperado.

Fazer a etapa de segmentacdo dos centros de ossificacdo adaptando o método
de pré-processamento também baseada na técnica de Deep Learning como
proposto no trabalho de Lee et al. (2017).

Adotar o0 data augmentation para aumentar a quantidade de imagens

necessarias para o Deep Learning.
Fazer a separagédo também das etnias para comparar os resultados.

Utilizar uma base de dados de radiografias do Brasil.
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