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da Universidade do Minho.

Licença concedida aos utilizadores deste trabalho

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


A G R A D E C I M E N T O S

Em primeiro lugar agradeço aos meus orientadores o Professor Doutor Miguel Guevara e
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R E S U M O

A avaliação da idade óssea (a maturação esquelética) é uma prática clı́nica comum para
investigar doenças endocrinológicas, genéticas e de crescimento em crianças. Geralmente é
realizada por exame radiológico da mão esquerda usando o método Greulich e Pyle (G &
P) ou o Tanner Whitehouse (TW).

No entanto, ambos procedimentos clı́nicos demonstraram várias limitações, desde o
esforço do exame que tem que ser feito pelos radiologistas até à significativa variabilidade
intra e inter-operador. Para resolver este problema, várias abordagens com recurso a sis-
temas de apoio ao diagnóstico médico (especialmente tomando como base o método TW)
foram propostas. Nenhum deles demonstrou capacidades de generalização para diferentes
raças, faixas etárias e géneros.

A avaliação de exames radiológicos requer a análise de um profissional com a máxima
atenção. No caso do método de Greulich e Pyle a radiografia da mão do paciente é com-
parada com um atlas padrão sendo possı́vel observar deficiências no crescimento dos pa-
cientes. Este é um trabalho exaustivo e sujeito a erros devido ao nı́vel de atenção que é
necessário durante o diagnóstico.

Os métodos de deep learning têm sido aplicados a diversas tarefas de análise de imagem
médica como, por exemplo, classificação de lesões e segmentação de tecidos. O principal
objectivo deste trabalho é desenvolver um modelo capaz de automáticamente determinar
a idade óssea. Neste trabalho foram primeiramente testadas várias arquitecturas de redes
neuronais convolucionais na determinação da idade óssea que mostraram bons resultados
em tarefas comuns de visão por computador. Baseado nos resultados obtidos foi desenvol-
vido/optimizado um novo modelo que é apresentado neste documento. Foi usado transfer
learning e o treino de raiz nas redes neuronais seleccionadas obtendo uma taxa de erro de
7.89 meses na determinação da idade óssea em pacientes do sexo feminino e uma taxa de
erro de 8,28 meses ao executar esta tarefa em homens.
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A B S T R A C T

Bone age assessment is a common clinical practice to detect endocrinological, genetic and
growth diseases. Usually it’s performed using a x-ray image of the non dominant hand
applying the Greulich and Pyle or the Tanner Whitehouse (TW) method.

However both procedures showed to possess several limitations since the effort deman-
ded to radiologists to the significant intra- and inter-operator variability. To address these
problems, several automated approaches (especially relying on the TW method) have been
proposed. None of them showed to be able to generalize to different races, age ranges and
genders.

The evaluation of x-ray images requires the analysis of a professional with maximum
levels of attention. The Greulich and Pyle method consists in comparing the image with an
atlas being able to observe disabilities in the growing of pacients. This is an intensive job
and error-prone due to the level of attention that is needed during the diagnosis.

Deep Learning methods have been applied to different medical imaging analysis tasks
like, for e.g., lesion classification and tissue segmentation. The main objective of this dis-
sertation is to develop a model capable of automatically assess bone age. In this work, we
first have tested several state-of-the-art Convolution Neural Networks models for assessing
bone age that previously has shown great results in general computer vision tasks. Ba-
sed on these results, we have developed/optimized a new model, which is presented here.
For this purpose, we used transfer learning methods and trained the selected networks
from scratch achieving a 7.89-month error rate when assessing bone age in females and
8.28-month error rate when performing this task on men.
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MLP Multi Layer Perceptron.

MSE Mean Square Error.

R

RGB Red, Green, Blue.

RMSE Root Mean Square Error.

RNA Rede Neuronal Artificial.

RNAS Redes Neuronais Artificiais.

x



Acronyms xi

ROI Regions of Interest.

RSNA Radiological Society of North America.

S

SVM Suport Vector Machine.

U

UM Universidade do Minho.



1

I N T R O D U Ç Ã O

Neste capitulo é apresentada informação sobre o contexto, a motivação e os objectivos que
foram desenvolvidos nesta dissertação de mestrado. Por fim, é apresentada a estrutura do
documento.

1.1 contexto e motivação

Com a evolução da tecnologia é consequente a sua aplicação nas mais diversas áreas permi-
tindo o desenvolvimento de métodos inovadores e actualizados. Na medicina, por exemplo,
é notória a sua evolução lado a lado com a tecnologia, mais concretamente na área da ima-
gem médica. Antes do desenvolvimento de radiografias era apenas possı́vel inferir o que
se passava dentro do corpo humano através de apalpação ou observação directa.

Com esta evolução, o aparecimento de Computer Aided Diagnosis (CAD) é cada vez mais
frequente. Os profissionais de saúde utilizam estes sistemas como uma segunda opinião de
modo a tomarem decisões fundamentadas na determinação de um diagnostico. Segundo
Doi [18] a utilização de sistemas de Computer-aided Diagnosis é já prática comum na detecção
precoce de cancro da mama em mamografias e existem já diversos sistemas no mercado,
como o BoneXpert, com o objectivo de determinar a idade óssea, a partir de radiografias de
mãos, mas que não se tornaram ainda uma prática comum.

Apesar desta evolução, a determinação da idade óssea continua a ser executada utili-
zando métodos que pouco ou nada evoluı́ram e não beneficiaram de tal avanço. Vários
métodos utilizando técnicas clássicas de visão por computador foram propostos mas ne-
nhum passou a ser prática comum nos workflows clı́nicos na aferição da idade óssea.

Acompanhando a evolução da inteligência artificial e o desenvolvimento de bibliotecas
que permitem uma fácil utilização desta, faz todo o sentido incorporar este tipo de métodos
nos processos dos sistemas de CAD. Em vez de se codificar à mão todos os potencias sinais
de doença, que se torna na maior parte das vezes impossı́vel, modelos de inteligência artifi-
cial podem ser treinados para aprenderem a interpretar os resultados de exames médicos.

As abordagens existentes para a determinação automática da idade óssea podem ser di-
vididas em três grupos: as que se baseiam unicamente na extracção e processamento de
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1.2. Objectivos 2

caracterı́sticas geométricas dos ossos da mão utilizando técnicas de visão por computador,
as que utilizam modelos de machine learning alimentados com caracterı́sticas geométricas
dos ossos da mão e as que alimentam modelos de deep learning diretamente com radiogra-
fias de crianças.

A motivação para esta dissertação surge na oportunidade de aplicar tecnologias e soluções
inovadoras a um problema que existe desde o século XIX e construir uma ferramenta que
possa auxiliar os mais diversos profissionais de saúde na determinação da idade óssea,
tornando este problema mais objectivo.

1.2 objectivos

Considerando as motivações apresentadas anteriormente, o objectivo desta dissertação é
desenvolver um método automático para a determinação da idade óssea, com recurso a
técnicas de deep learning, capaz de auxiliar os profissionais de saúde que efectuam esta
tarefa de uma forma objectiva.

Para a realização deste método são definidas cinco tarefas principais:

1. Estudar a idade óssea e os métodos utilizados para a sua determinação;

2. Estudar e seleccionar algoritmos de Deep Learning;

3. Implementar os algoritmos seleccionados ;

4. Testar os algoritmos seleccionados na determinação da idade óssea;

5. Analisar e discutir os resultados obtidos;

1.3 estrutura do documento

Este documento está divido em cinco capı́tulos que descrevem, desde, o problema da idade
óssea e a sua determinação analı́tica, até uma solução automática para a sua resolução
utilizando deep learning.

• O capitulo 1 apresenta os elementos de estudo, a motivação e os principais objectivos
propostos para este trabalho

• O capitulo 2 introduz e contextualiza o leitor para as temáticas discutidas neste do-
cumento. Define idade óssea e apresenta os métodos utilizados actualmente na sua
determinação. São apresentadas algumas noções de machine learning e deep learning
e como estas se relacionam com a visão por computador. Por ultimo, são apresenta-
dos trabalhos que determinam a idade óssea recorrendo a machine learning e/ou deep
learning.
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• O capitulo 3 apresenta o modelo criado para abordar a determinação da idade óssea.
São apresentados e analisados os dados utilizados, assim como, as diversas redes
neuronais convolucionais testadas para integrar o modelo.

• No capitulo 4 são discutidos os diversos testes feitos na determinação da idade óssea
e os resultados obtidos nestes. É também feito um teste para perceber a capacidade
de generalização do modelo em radiografias de outras regiões geográficas.

• O capitulo 5 conclui esta dissertação e apresenta os planos para trabalho futuro.



2

E S TA D O D A A RT E

Este capitulo tem como objectivo fornecer um contexto ao trabalho apresentado nesta
dissertação. São apresentados os conceitos de machine learning e deep learning com ênfase
em redes neuronais convolucionais. É também apresentado o conceito de visão por compu-
tador e como este se relaciona com deep learning mais concretamente com redes neuronais
convolucionais. De seguida, é introduzido o conceito de idade óssea e por último os traba-
lhos já existentes na determinação desta utilizando deep learning.

2.1 machine learning

Machine Learning é um ramo da inteligência artificial que relaciona o problema da apren-
dizagem a partir de dados com a inferência de conclusões generalizadas. Os processos de
aprendizagem consistem em dois passos: a estimação de dependências desconhecidas de
um conjunto de dados num sistema e o uso das dependências estimadas para a previsão
de novos outputs do sistema [57, 96, 40, 63].

Machine Learning pode ser divido em três vertentes de aprendizagem, supervisionada,
não supervisionada e aprendizagem por reforço [53, 38, 24, 75, 32, 15, 47, 50, 89].

• Aprendizagem supervisionada ocorre quando os dados de treino estão previamente
rotulados. Este tipo de aprendizagem irá permitir encontrar um modelo que seja ca-
paz de prever um rótulo, através de regressão ou classificação, para um novo exemplo
apresentado.

• Aprendizagem não supervisionada os dados de treino não estão previamente rotu-
lados. Os métodos de aprendizagem não supervisionada consistem em explorar, ou
descrever, um conjunto de dados encontrando, por exemplo, grupos de objectos se-
melhantes ou relacionando grupos de objectos entre si.

• Aprendizagem por reforço possibilita a um agente aprender em um ambiente contro-
lado através de tentativa erro a partir das suas acções.

4



2.1. Machine Learning 5

2.1.1 Redes Neuronais Artificiais

Um exemplo de aprendizagem supervisionada são as Redes Neuronais Artificiais (RNAs) que
têm como inspiração o funcionamento do cérebro humano simulando a interacção dos
neurónios entre si. Os neurónios artificiais, ou nodos (representados na figura 1), são as
unidades computacionais das RNAs. Os neurónios estão extremamente ligados e armaze-
nam nas ligações entre si o conhecimento adquirido numa fase de aprendizagem a partir
de um conjunto de dados [29, 14].

Figura 1: Arquitetura de um neurónio

Fonte: https://medium.com/technologymadeeasy/
for-dummies-the-introduction-to-neural-networks-we-all-need-c50f6012d5eb

Acedido em 14/06/2019

Um nodo é constituı́do por um conjunto de conexões e uma função de activação. Cada
conexão é constituı́da por um valor Xi e o seu peso Wi. O valor Xi representa o output de
um neurónio de uma camada anterior e o peso Wi a importância dada pelo neurónio actual
ao output do neurónio anterior. Os pesos serão maiores para conexões mais importantes
e menores para conexões menos relevantes. As conexões são combinadas linearmente e o
resultado da combinação linear das conexões é alimentada à função de activação. A função
de activação tem como objectivo introduzir não linearidade no problema a ser resolvido.
As funções de activação mais comuns são a Softmax, tangente hiperbólica ou a sigmóide.

Back-Propagation

Durante a fase de treino de uma rede neuronal artificial esta tenta ajustar-se o melhor
possı́vel de modo a reduzir o erro das previsões produzidas. A técnica mais utilizada para
este efeito é o algoritmo de back-propagation. Tal como o nome indica, este algoritmo consiste
em propagar o erro para as camadas anteriores, desde a camada de output até à camada de
input, procurando o mı́nimo na função de custo. Este algoritmo é baseado numa técnica

https://medium.com/technologymadeeasy/for-dummies-the-introduction-to-neural-networks-we-all-need-c50f6012d5eb
https://medium.com/technologymadeeasy/for-dummies-the-introduction-to-neural-networks-we-all-need-c50f6012d5eb
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chamada descida de gradiente, que usa a taxa de aprendizagem para determinar o tamanho
dos passos nas suas iterações. Uma taxa de aprendizagem alta acelera a aprendizagem
mas não garante que o erro seja mı́nimo. No entanto, com uma taxa de aprendizagem
demasiado pequena o modelo demoraria um numero significativo de epochs(iterações sobre
o conjunto de treino) para aprender a prever novos valores. O ideal é um equilı́brio entre
estes dois casos de modo a garantir que a rede neuronal é capaz de generalizar e prever em
novos casos. [67]

2.1.2 Função de Custo

Para perceber se o treino de um modelo está a ser feito na direcção correta é necessário
um mecanismo para o avaliar. A função de custo, ou loss function, tem como objectivo
avaliar a capacidade de um algoritmo em modelar os dados fornecidos. A função de custo
varia consoante o tipo de problema, se se trata de classificação ou de regressão. No caso
de classificação, prevê-se um output a partir de um conjunto categórico finito como, por
exemplo, classificar um email como spam ou ham. Em problemas de regressão prevê se
um conjunto continuo de outputs como, por exemplo, um preço de um item. No caso da
regressão, quanto maior o valor pior a performance do modelo, pois traduz a distância
entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais. [100, 95]

Funções de custo de regressão

• Mean Square Error (MSE)/Quadratic Loss/L2 Loss

A equação 1, calcula a média do quadrado entre as distancias do valor previsto pelo
modelo ( fi) e o valor real (di). Esta função penaliza os outliers devido ao facto de
calcular o quadrado do desvio.

MSE =
1
n

n

∑
i=1

(
di − fi

)2
(1)

• Root Mean Square Error (RMSE)

Presente na equação 2, esta função calcula a raiz quadrada da média do quadrado
entre as distâncias do valor previsto pelo modelo ( fi) e o valor real (di). Tal como
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mean square error, esta função penaliza os outliers por calcular o quadrado do desvio.

RMSE =

√
1
n

n

∑
i=1

(
di − fi

)2
(2)

• MAE/ L1 Loss

Esta função 3 calcula a média do módulo da distancia entre o valor previsto pelo mo-
delo ( fi) e o valor real (di).

MAE =
1
n

n

∑
i=1
|di − fi| (3)

2.2 deep learning

Uma Rede Neuronal Artificial (RNA) que possua múltiplas camadas entre a camada de en-
trada e a de saı́da denomina-se de rede neuronal profunda e caracteriza um campo de
machine learning denominado de deep learning [72, 43, 76]. Deep learning permitiu a mode-
los compostos por várias camadas de processamento a aprendizagem de representações
de informação. Estes métodos melhoraram consideravelmente o reconhecimento do dis-
curso e a detecção e reconhecimento de objectos utilizando redes neuronais convolucionais
[4, 61, 48, 64].

2.2.1 Redes Neuronais convolucionais

Convolução

Uma convolução consiste em percorrer uma imagem de input com um filtro (2a), ou kernel,
efectuando a soma da multiplicação elemento a elemento (2b) entre o filtro e a área da ima-
gem onde é aplicado, produzindo uma nova imagem normalmente com dimensão inferior.
O tamanho da imagem depois de uma convolução é controlado pelo passo, ou stride. O
passo indica quantos pixeis se move o filtro e quanto maior o passo menor será o output da
convolução.
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(a) Primeira aplicação do filtro à imagem (b) Multiplicação elemento a elemento

Figura 2: Ilustração da aplicação do filtro à imagem

Fonte: https://github.com/markjay4k/Deep-Learning-Concepts/blob/master/
part1-Convolution.pdf Acedido em 14/06/2019

Na figura 3a é ilustrada a aplicação do filtro depois de um passo com tamanho um. De-
pois de percorrida toda a imagem dá-se por concluı́da a convolução sendo gerada uma
nova imagem normalmente designada por feature map(3b).

(a) Segunda convolução com passo 1
(b) Feature Map

Figura 3: Ilustração do passo e do resultado de uma convolução

Fonte: https://github.com/markjay4k/Deep-Learning-Concepts/blob/master/
part1-Convolution.pdf Acedido em 14/06/2019

Redes neuronais convolucionais (Convolutional Neural Networks (CNN)) processam dados
que estão representados na forma de múltiplos vectores, como por exemplo uma imagem
representada por três vetores de duas dimensões contendo a intensidade de cores Red,

https://github.com/markjay4k/Deep-Learning-Concepts/blob/master/part1 -Convolution.pdf
https://github.com/markjay4k/Deep-Learning-Concepts/blob/master/part1 -Convolution.pdf
https://github.com/markjay4k/Deep-Learning-Concepts/blob/master/part1 -Convolution.pdf
https://github.com/markjay4k/Deep-Learning-Concepts/blob/master/part1 -Convolution.pdf
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Green, Blue (RGB) [43]. As principais camadas de aprendizagem que caracterizam uma CNN
são a camada convolucional, a de pooling ou sub-sampling e a fully-connected. A primeira faz
uma convolução e a camada de pooling gera várias amostras a partir do feature map gerado
anteriormente. No final, através de uma camada fully-connected, é retirada uma conclusão
seja a de pertença de uma imagem a uma classe predefinida ou a de previsão de um valor
[45, 76, 11].

2.3 visão por computador utilizando deep learning

Visão por computador tem como objectivo munir o computador de habilidades para com-
preender o mundo envolvente utilizando informação disponı́vel em fotografias ou vı́deos.
Apesar de compreender as redondezas ser uma tarefa trivial para o ser humano no caso das
máquinas torna-se bastante complexa. Esta complexidade deve-se ao facto de o computa-
dor armazenar as imagens como uma matriz, ou matrizes, de números. Um número destes
por si só não tem qualquer significado tem por isso de ser relacionado com os seus vizinhos
para ser possı́vel retirar alguma conclusão da imagem. Existem enumeras aplicações para
métodos de visão por computador como inspecção automática [83, 21], vigilância [56, 59],
reconstrução de cenários [60, 73], diagnóstico médico [49, 31], entre outras.

Redes neuronais convolucionais representam o estado da arte em soluções no campo da
visão por computador em tarefas como de classificação de objectos [85, 79], reconhecimento
de padrões [94] e extracção de caracterı́sticas [101]. Surgiram assim arquitecturas de CNNs
que se mostraram capazes de generalizar estas tarefas como a Alexnet [41], MobileNet
[35, 69], Xception [12], VGG [78], ResNet [33, 34, 97], Inception [84], DenseNet [36], NasNet
[104] entre outras. A aplicação destas redes mostrou-se eficaz na compreensão de imagens
médicas. Foram usadas na análise de imagens do cérebro com diferentes objectivos como a
detecção de Alzheimer, segmentação de tecido cerebral e detecção e segmentação de lesões
[25, 22]. Na imagem oftalmológica, especificamente em imagens color fundus, são tratados
inúmeros problemas como a segmentação de estruturas anatómicas [20, 52, 103], a detecção
e segmentação de anomalias na retina [8, 90] e o diagnostico de doenças [2, 31]. Em ima-
gem torácica, seja em radiografias ou tomografias, a detecção e classificação de nódulos
[51, 93, 13] e a detecção de tuberculose [70, 39] são os problemas mais trabalhados. No
estudo de mamografias a tarefa mais trabalhada é a detecção de cancro que consiste em
três sub-tarefas: detecção e classificação de massas [3, 6], detecção e classificação de micro-
calcificações [68, 58] e avaliação de risco de cancro [16]. Em imagens abdominais, como tacs
ou ressonâncias magnéticas, foram utilizadas CNN na detecção e segmentação de lesões
no fı́gado [46, 92], segmentação do pâncreas [66, 9] e a classificação de lesões na próstata
[102, 5].
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2.4 idade óssea

A idade óssea é a medida que permite definir o grau de maturação do esqueleto de uma
criança ou adolescente considerando a forma, o tamanho e o grau de mineralização de um
osso. Esta medida possibilita aos pediatras a detecção de doenças do foro endocrinológico,
problemas de crescimento ou genéticos e também a previsão da altura adulta [30, 86, 87].
A determinação da idade óssea é efectuada a partir de uma radiografia do pulso e da mão,
normalmente esquerda, aplicando um de dois métodos, o de Greulich & Pyle ou o de
Tanner Whitehouse [55, 54].

Estes métodos demonstraram possuir diversas limitações, desde o esforço exigido aos ra-
diologistas à significativa variabilidade intra e inter-operador. Os resultados destes métodos
irão sempre depender do género e etnia do paciente em questão, visto que estes factores
fazem variar a velocidade de desenvolvimento ósseo [17, 27, 80].

2.4.1 Anatomia da mão

A mão (figura 4) é constituı́da por ossos do carpo, metacarpo e dedos. O carpo é cons-
tituı́do por 8 ossos e pode ser dividido em distal e proximal. O carpo proximal está em
contacto com o antebraço e é constituı́do pelo Escafóide, Semilunar, Piramidal e Pisiforme.
O carpo distal está em contacto com o metacarpo e é constituı́do pelo Trapézio, Trapezóide,
Capitato e Hamato. O metacarpo constitui a palma da mão e é constituı́do por 5 ossos. Os
dedos são constituı́dos por falanges distais, médias e proximais com exceção do polegar
que possui apenas falange proximal e distal [7].
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Figura 4: Anatomia da mão e do pulso

Fonte: https://www.passeidireto.com/arquivo/36741871/ossos-da-mao Acedido em
16/06/2019

2.4.2 Estrutura dos Ossos Longos

Ossos longos são aqueles que possuem um comprimento maior que a sua largura e são
constituı́dos por um corpo e duas extremidades. Na mão, as falanges e os metacarpos são
constituı́dos por ossos longos. As partes de um osso longo, observáveis na Figura 5, são:

• Diáfise: é o corpo de um osso longo. É constituı́da por tecido ósseo compacto res-
ponsável por fornecer resistência ao osso.

• Epı́fise: é a extremidade de um osso longo. Esta é responsável por unir um osso longo
a uma articulação. É constituı́da por osso esponjoso revestida por osso compacto
envolvidos em cartilagem.

• Metáfise: é a parte dilatada da diáfise mais próxima da epı́fise.

https://www.passeidireto.com/arquivo/36741871/ossos-da-mao
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Figura 5: Estrutura do osso longo

Fonte: https://www.wikiwand.com/pt/Osso_longo Acedido em 16/06/2019

2.4.3 Indicadores de Maturidade Esquelética

Na maioria das crianças e adolescentes é possı́vel observar, nos dois géneros, uma ossificação
constante do carpo, metacarpo e falanges. No geral, a primeira ossificação a aparecer no
pulso e na mão é o capitato e, geralmente, a ultima ossificação é o sesamóide do polegar
[23]. Para uma determinação facilitada da idade óssea, o desenvolvimento ósseo pode ser
dividido em seis categorias caracterizadas por diferentes nı́veis de ossificação [26]:

• Infância - Infancy

A esta categoria pertencem crianças do sexo feminino entre o nascimento e os 10

meses e crianças do sexo masculino entre o nascimento e os 14 meses. É caracteri-
zada pelo inicio da ossificação de alguns ossos do pulso e pelo aparecimento de uma
pequena ossificação na epı́fise do rádio.

• Infância - Toddlers

https://www.wikiwand.com/pt/Osso_longo
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A esta categoria pertencem crianças do sexo feminino entre os 10 meses e os 2 anos
de idade e crianças do sexo masculino entre os 14 meses e os 3 anos de idade. É
caracterizada principalmente pela ossificação das falanges e dos metacarpos.

• Pré-puberdade

A esta categoria pertencem crianças do sexo feminino entre os 2 e os 7 anos de idade
e crianças do sexo masculino entre os 3 e os 9 anos de idade. É caracterizada pelo
alargamento das epı́fises das falanges. Dá-se também o aparecimento de algumas
ossificações nos ossos do carpo que devido à sua inconsistência não são tão confiáveis
como indicadores da idade óssea.

• Inı́cio e durante puberdade

A esta categoria pertencem crianças do sexo feminino entre os 7 e os 13 anos de idade
e crianças do sexo masculino entre os 9 e os 14 anos de idade. Nesta fase continua o
alargamento das epı́fises das falanges tornando-se maiores do que as metáfises. No
carpo, o pisiforme torna-se reconhecı́vel.

• Final da puberdade

A esta categoria pertencem crianças do sexo feminino entre os 13 e os 15 anos de
idade e crianças do sexo masculino entre os 14 e os 16 anos de idade. Esta fase é ca-
racterizada pelo inicio da fusão das epı́fises às metáfises nas falanges e no metacarpo,
apesar da fusão no metacarpo ser de difı́cil deteção em radiografias.

• Pós-puberdade

A esta categoria pertencem crianças do sexo feminino entre os 15 e os 17 anos de
idade e crianças do sexo masculino entre os 16 e os 19 anos de idade. Durante esta
fase a fusão das epı́fises às metáfises fica concluı́da no carpo, metacarpo e falanges.

2.4.4 Determinação Analı́tica da Idade Óssea

Nesta secção são descritos os métodos apresentados anteriormente, utilizados por radiolo-
gistas na aferição da idade óssea.

Greulich & Pyle

O método de Greulich & Pyle consiste na comparação de uma radiografia com um conjunto
de radiografias que representam a normalidade para um dado grau de maturação. Contém
imagens de referencia de homens e mulheres. Este método foi desenvolvido através do
uso, como referência, de imagens da classe média-alta de pacientes naturais da cidade de
Cleveland dos Estados Unidos da América obtidas entre 1931 e 1942 [30].
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Utilizando este método, o calculo da idade óssea pode tornar-se difı́cil e impreciso visto
que atualmente a população jovem começa a puberdade mais cedo que os sujeitos analisa-
dos durante o desenvolvimento dos atlas utilizados [71].

Tanner Whitehouse

O método de Tanner Whitehouse consiste em pontuar regiões de interesse, como a mão e
o pulso, onde a soma de todas as regiões irá resultar no nı́vel de maturação óssea geral
calculando posteriormente a idade óssea [86, 87, 71]. Neste método é possı́vel considerar
três sistemas de pontuação:

• O TW 20 bones que considera, tal como o nome indica, vinte ossos sendo estes do
primeiro, terceiro e quinto dedo e também os ossos do carpo,

• O RUS que considera todos os anteriores exceto os ossos do carpo

• o CARPAL que considera apenas os ossos do carpo.

O método Tanner Whitehouse 2 foi desenvolvido utilizando radiografias recolhidas entre
1950 e 1960 de crianças da classe média-alta [86]. Posteriormente foi desenvolvido o método
Tanner Whitehouse 3 para atualizar o resultado entre a pontuação total obtida, o nı́vel de
maturação óssea e a idade óssea tendo em conta o desenvolvimento dos jovens atualmente
[87].

2.4.5 Determinação Automática da Idade Óssea

Nesta secção é apresentado o método automático presente no mercado. A sua utilização
tornou-se comum na determinação da idade óssea em hospitais e clı́nicas utilizando radio-
grafias sendo que, no entanto, são também utilizados outros métodos que não recorrem a
radiografias [55, 62].

BoneXpert

Este método analisa imagens de uma forma automática e independentemente da posição
da mão, aceitando imagens das duas mãos. Analisa treze ossos sendo estes: o radio, ulna e
os dedos um, três e cinco. Este sistema está divido em três camadas, observável na figura
6.
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Figura 6: Arquitetura do sistema BoneXpert

Fonte: https://bit.ly/2kdUfms Acedido em 09/04/2019

A primeira camada reconstrói as bordas dos ossos utilizando Active Appearance Models
(AAMs). Esta reconstrução é feita moldando o modelo até coincidir com a imagem ob-
servada. A segunda camada determina a idade óssea para cada osso considerando carac-
terı́sticas geométricas dos ossos em análise. Na terceira camada existem duas versões: uma
aplica o método de Greulich & Pyle e a outra o de Tanner Whitehouse [88].

2.5 computer-aided diagnosis

Sistemas CAD consistem em considerar igualmente o trabalho dos profissionais de saúde e
do computador. O desempenho do computador não tem de ser comparável ou melhor que
o do profissional de saúde, mas complementar o seu diagnóstico [19, 18]. Na radiologia
em especı́fico, visto que o trabalho dos radiologistas se baseia numa avaliação subjetiva, o
output do computador ajuda a tornar a tarefa mais objetiva [91].

Sistemas de CAD para radiologia são constituı́dos geralmente por três componentes
básicos. O primeiro consiste no processamento de imagem para aprimoramento e extração
de regiões de interesse. Este processamento de imagem tem como objetivo facilitar o com-
putador, e não o humano, para deteção de possı́veis lesões ou padrões anormais. O segundo
componente é responsável pela quantificação das caracterı́sticas da imagem, como tamanho,
contraste e forma, realçadas no primeiro passo. No entanto, numa fase inicial do desenvol-
vimento de sistemas CAD, é útil ter definidas caracterı́sticas que tenham sido identificadas
e descritas por radiologistas devido à sua experiência e precisão na avaliação de radiogra-
fias. O terceiro passo é o processamento dos dados para a distinção de padrões normais
e anormais baseado nas caracterı́sticas obtidas no segundo componente. Este passo inclui

https://bit.ly/2kdUfms
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técnicas como métodos baseados em regras, redes neuronais artificiais e árvores de decisão.
[19, 91, 62]

Técnicas de deep learning foram introduzidas na análise da imagem médica com resulta-
dos promissores em várias aplicações, como o prognóstico de Alzheimer [82], deteção de
cancro [10] e a segmentação e deteção de órgãos [98].

2.6 computer-aided diagnosis na determinação da idade óssea

Giordano et al. [28] apresentou um sistema de avaliação da idade óssea baseado no método
Tanner Whitehouse 2. É constituı́do por duas partes distintas identificadas na figura 7: a pri-
meira processa as epı́fises e as metáfises dos metacarpos (Epiphysis and Metaphysis Regions of
Interest (EMROI)) enquanto a segunda processa os ossos do carpo juntamente com o rádio
e ulna (Carpal Regions of Interest (CROI)).

Figura 7: Regiões de Interesse

Fonte: [28]

Previamente à análise das regiões de interesse, a mão e o pulso são segmentados e são
extraı́das as regiões de interesse presentes na figura 7. A partir destas regiões são retiradas
informações geométricas e aplicado o método tanner whitehouse. Este sistema foi testado
em cento e seis radiografias, de rapazes com idades compreendidas entre os zero e os dez
anos e raparigas com idades compreendidas entre os zero e os sete anos, apresentando uma
taxa média de erro de 0,46 anos.
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Cunha et al. [17] utilizou um dataset de oitocentas e oitenta e sete radiografias onde cada
registo continha a idade cronológica, o género e a idade óssea estimada por radiologistas
através do método de Greulich & Pyle. Antes de inferir a idade óssea são efetuados cinco
passos como é possı́vel observar na figura 8: Segmentação da mão, deteção dos dedos,
deteção das regiões de interesse(Regions of Interest (ROI)), segmentação das articulações e
extração de caracterı́sticas.

Figura 8: Metodologia proposta por Cunha et al.

Fonte: [17]

A segmentação da mão é feita utilizando um modelo denominado de Active Shape Model
(ASM). ASMs são modelos estatı́sticos que são deformados iterativamente para assentarem
no objeto de outra imagem. Este modelo foi construı́do utilizando um conjunto de imagens
com o contorno da mão realizado à mão onde foram também identificados dezasseis pontos
de referência. A deteção de cada dedo é efetuada encontrando a ponta do dedo e as suas
bases, direita e esquerda, e três pontos de referência assinalados no passo anterior. Depois
de identificadas as referências de cada dedo é traçada uma linha no meio do contorno e
respetivos pontos de referência. A extração de cada região de interesse é o passo seguinte.
Uma região de interesse engloba as epı́fises/metáfises de cada articulação. A segmentação
das articulações é realizada a cada ROI identificada anteriormente. É, de seguida, aplicado
clustering utilizando o algoritmo k-means duas vezes. A primeira com três clusters para
diferenciar o osso, o tecido e o fundo da imagem, com o objetivo de identificar e eliminar
o fundo. Este processo é repetido para uma melhor diferenciação entre o osso e o tecido.
Antes de proceder à segmentação do osso são aplicadas diversas técnicas de processamento
de imagem para o seu realce. A segmentação é realizada utilizando o algoritmo Chan-
Vese active contour. São então extraı́das, de cada ROI, caracterı́sticas geométricas baseadas
no trabalho de Giordano et al. [28]. Estas caracterı́sticas do osso diferem na presença
ou ausência de epı́fise. Uma prova desta diferença é o numero de regiões obtidas no
passo anterior (duas ou três), com exceção dos casos de má segmentação. Na presença
de apenas duas regiões, são consideradas a largura da diáfise, o mı́nimo e a média do
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conjunto das distâncias entre a metáfise e a diáfise, assim como duas distâncias verticais:
entre a posição vertical da parte mais larga da metáfise e a sua extremidade, e entre a
posição vertical da parte mais larga da metáfise e o topo da extremidade da diáfise. No caso
da presença de três regiões, as caracterı́sticas são similares, não sendo utilizada a largura
da diáfise, mas a largura da epı́fise. Foi também efetuada uma análise dos componentes
principais do modelo de distribuição que descrevia o contorno da mão que resultou em
doze componentes principais, também utilizados posteriormente como caracterı́sticas. Para
a fase de experimentação foram apenas considerados os casos onde três regiões estavam
presentes totalizando 421 casos. Aplicaram-se cinco técnicas de regressão: regressão linear,
M5 Model Trees (M5P), Multi Layer Perceptron (MLP), Suport Vector Machine (SVM) e processos
gaussianos. A função de custo para avaliação das regressões foi o Mean Absolute Error
(MAE) que representa a média da diferença absoluta entre a idade prevista pela regressão
e a idade atribuı́da pelo radiologista. Os melhores resultados foram obtidos pelo M5P com
bagging(com um bag size de 70%) registando um erro absoluto médio de 10,16 meses.

2.7 metodos de deep learning na determinação da idade óssea

Spampinato et al. [80] propõe três abordagens diferentes utilizando deep learning e redes
neuronais convolucionais para a deteção da idade óssea. A primeira consistiu em utilizar
redes neuronais convolucionais treinadas num dataset diferente do utilizado para a extração
de caracterı́sticas. Este método torna-se bastante útil visto que apenas é necessário treinar
a rede da regressão responsável pela determinação da idade óssea. As redes neuronais con-
volucionais pré-treinadas consideradas para a extração de caracterı́sticas foram: OverFeat
[74], GoogLeNet [84] e OxfordNet [77]. A segunda abordagem consistiu em utilizar as redes
referidas anteriormente e aplicar transfer learning, concretamente fine tunning, com o dataset
em estudo. Esta abordagem aumentou a velocidade de treino e ajudou a prevenir overfitting.
Extraı́das as caracterı́sticas foi aplicada uma regressão linear utilizando redes neuronais ar-
tificiais. A ultima abordagem consistiu na criação de uma rede neuronal convolucional,
apelidada de BoNet, treinada de raiz a partir do dataset das radiografias. A vantagem deste
método em relação aos anteriores é que permite adaptar a arquitetura da rede às imagens a
estudar possibilitando a aprendizagem de filtros especı́ficos em vez da adaptação de alguns
mais generalizados. O dataset utilizado continha mil trezentas e noventa e uma radiografias
divididas por género e raça. Cada radiografia tinha associada duas idades atribuı́das por
dois radiologistas. A rede BoNet foi a que se mostrou mais capaz de calcular a idade óssea
obteve um Mean Absolute Error (MAE) de 0,79 anos(9.48 meses).

Larson et al. [42] aplicaram fine tunning na rede ResNet que mostrou bons resultados no
desafio ImageNet. A esta rede foram alimentadas imagens de dois hospitais pediátricos
norte americanos com idades ósseas estimadas utilizando o método de Greulich and Pyle. O
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modelo desenvolvido foi avaliado segundo o MAE e RMSE obtendo uma taxa de erro de
0.5 (6 meses) e 0.63 anos (7.56 meses), respectivamente.

Lee et al. [44] treinam a LeNet-05, uma rede neuronal convolucional, para detetar e
segmentar a mão em radiografias e de seguida aplicam fine tunning sobre GoogLeNet. Sobre
as imagens foram aplicadas técnicas de data augmentation como rotação, redimensionamento
e cisalhamento adicionando,respectivamente, sessenta e uma, cento e cinquenta e cento e
vinte e uma imagens ao dataset original. Este método obteve um RMSE de 0.93 anos (11.16

meses) em pacientes do sexo feminino e de 0.82 anos (9.84 meses) em pacientes do sexo
masculino.

Iglovikov et al. [37] abordaram a determinação da idade óssea com redes neuronais
convolucionais aplicando regressão e classificação. Para o problema de regressão as idades
foram normalizadas entre -1 e 1. No problema de classificação foram criadas 240 classes
para representarem as idades presentes no conjunto de dados que continha 11600 imagens.
A rede foi treinada com imagens da mão e pulso, apenas pulso, apenas os dedos e um
conjunto de todas as anteriores. Esta abordagem conseguiu um MAE de 7.52 meses.

Zhao et al. [99] aplicaram deep active learning de modo a segmentar regiões de interesse,
como dedos e pulso, para, seguidamente, estimar a idade óssea utilizando paced transfer
learning. Este método obteve um MAE de 7.66 meses.

Ren et al. [65] treinam a rede Faster-RCNN para desenhar o rectângulo com o tamanho
mı́nimo capaz de conter a mão na radiografia. De seguida, é aplicado fine tunning sobre
a arquitectura InceptionV3 para extracção de caracterı́sticas que são, posteriormente, ali-
mentadas a uma camada normalização seguida de uma de pooling e três fully connected
encarregues do processo de regressão responsável por fornecer a idade óssea prevista. Este
método obteve uma taxa de erro, calculada através do MAE, de 5.2 meses.



3

M AT E R I A L E M É T O D O

Este capitulo começa detalhando o material utilizado no desenvolvimento desta dissertação,
como as imagens foram concatenadas e posteriormente divididas. É apresentado o método
começando por expor uma ideia geral da estratégia adoptada e, de seguida, são especifi-
cadas todas as decisões tomadas como o pré-processamento dos dados, as condições de
treino do modelo, a sua avaliação, os detalhes de implementação e a selecção e testes feitos
às arquitecturas das redes neuronais convolucionais.

3.1 material

O conjunto de dados utilizado neste trabalho é uma combinação das imagens utilizadas por
Cunha et al. [17] e as imagens disponibilizadas no desafio da RSNA para a determinação
da idade óssea. O dataset do trabalho de Cunha et al. é constituı́do por oitocentas e oitenta
e sete radiografias onde cada registo contém a idade cronológica, o género, a vista da
radiografia (posteroanterior – PA ou anteroposterior – AP) e a idade óssea estimada por
radiologistas da Faculdade de Medicina da Universidade do Porto - Hospital de São João
através do método de Greulich & Pyle. Este dataset contém 502 imagens do sexo feminino
e 485 imagens do sexo masculino (9b). A idade cronológica varia entre os 7.7 meses (0.64

anos) e os 238.4 meses (19.87 anos) e a idade óssea varia entre os 3 meses (0.25 anos) e os
238 meses (19.83 anos) (9a).

20
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(a) Distribuição de idades (b) Distribuição de géneros

Figura 9: Distribuições do dataset de Cunha et al.

O dataset do desafio proposto pela RSNA é constituı́do por 12612 imagens doadas pelos
autores de [42]. Estas imagens apenas possuem anotações sobre o género e a idade óssea.
A idade óssea neste conjunto (10a) varia entre 1 mês (0.08 anos) e os 228 meses (19 anos).
Existem 5778 imagens de pacientes do sexo feminino e 6833 imagens de pacientes do sexo
feminino (10b) .

(a) Distribuição de idades (b) Distribuição de géneros

Figura 10: Distribuições do dataset de RSNA

Devido ao facto de o género ser um factor crucial na determinação da idade óssea o
dataset foi divido por género. Com esta divisão foram criados dois sub-datsets com 6283

imagens no dataset feminino e 7321 imagens no dataset masculino. Nos gráficos das figuras
11a e 11b é possı́vel observar a distribuição das idades por género. Cada dataset foi dividido
em 80% das imagens para treino e 20% das imagens para validação.
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(a) Distribuição de idades no dataset feminino (b) Distribuição de idades no dataset masculino

Figura 11: Distribuições de idades após divisão dos datasets

3.2 método

Tendo como base a bibliografia apresentada na secção 2.7, foram consideradas duas abor-
dagens a este problema, como um problema de classificação ou como um problema de
regressão. A primeira, a de classificação, consistia em dividir as idades ósseas em interva-
los treinando os modelos de modo a preverem a classe pertencente de uma certa radiografia.
Nesta abordagem foi detectado um desafio, que seria muito difı́cil de ultrapassar, que con-
sistiu em determinar o tamanho do intervalo em que seria feita a divisão em classes das
idades ósseas. A divisão em classes poderia ser feita em meses, mas o facto de as idades
ósseas manterem entre si uma relação ordinal levou ao abandono desta hipótese. Foi assim
decidido abordar este problema como um problema de regressão e treinar o modelo de
modo a que o seu único parâmetro de saı́da fosse um número que representasse a idade
óssea em meses correspondentes à mão contida numa radiografia.

Havia ainda uma decisão importante a tomar, que consistia em como transmitir ao mo-
delo o género de cada imagem devido à sua importância para o resultado final. Segundo
abordagens existentes isto é possı́vel de duas formas diferentes. Uma consistia em passar
ao modelo, depois da fase de extracção de caracterı́sticas, numa das camadas fully connected,
parâmetros indicadores do género. A segunda consistia em simplesmente dividir o dataset
por género. Apesar da primeira abordagem dotar o modelo de uma melhor capacidade de
extracção de caracterı́sticas devido à maior quantidade imagens observadas de uma só vez,
a limitação de memória da máquina disponı́vel levou à decisão, tal como descrito na secção
3.1, de dividir o dataset por género.

Considerando as decisões tomadas nos dois parágrafos anteriores, o método proposto é
também baseado nas abordagens [80, 44, 1, 65]. Seguindo a abordagem dos vencedores do
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desafio proposto pela RSNA para a determinação da idade óssea [1] foi decidido não adop-
tar o passo de segmentação da mão. Por sua vez, foram aplicados outros métodos de pré-
processamento, como a normalização das idades ósseas, o balanceamento da distribuição
das idades ósseas e técnicas de data augmentation. De seguida, com base na abordagem de
[80], são testadas diversas arquitecturas de redes neuronais convolucionais, que mostraram
bons resultados em tarefas de classificação de objectos, para integrar o modelo final. So-
bre as arquitecturas seleccionadas são efectuados testes para perceber a sua capacidade na
determinação da idade óssea. Estes testes incluem a aplicação de fine tunning e o treino des-
tas redes neuronais convolucionais de raiz com imagens mais detalhadas do que aquelas
utilizadas na aplicação de fine tunning.

Sobre estas arquitecturas, baseado na implementação de [65], são adicionadas camadas
de normalização, pooling, dropout e fully connected com o intuito, de tornar estas redes mais
eficazes na determinação da idade óssea mas também transformar arquitecturas que ini-
cialmente foram desenvolvidas para problemas de classificação de múltiplas classes num
modelo de regressão. Considerando todas estas decisões a arquitectura do modelo pode
ser observada na figura 12.

Figura 12: Arquitectura definida do modelo
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3.2.1 Pré-Processamento

Normalização das idades ósseas

De modo a acelerar o processo de treino das redes neuronais todas as idades foram norma-
lizadas segundo z-score calculado através da equação 4. Onde x representa a idade óssea
em meses, µ a média das idades ósseas e σ o desvio padrão da amostra das idades.

z =
x− µ

σ
(4)

O objectivo de normalizar utilizando o z-score é redimensionar o intervalo das amostras
preservando a distância entre estas e recolocando a média das amostras em zero e o seu
desvio padrão em um. Esta normalização permite, teoricamente, que a actualização dos pe-
sos em todos os nodos da rede neuronal seja feita à mesma velocidade e impede que alguns
pesos nunca sejam actualizados ou demorem consideravelmente mais que os restantes.

Balanceamento da distribuição das idades ósseas

Depois de dividir o dataset entre teste e treino, foram criadas dez classes equidistantes,
ou seja, o intervalo da amostra das idades ósseas foi dividido em dez partes iguais. De
seguida, e de modo a combater o desbalanceamento entre certos intervalos de idades, algu-
mas imagens foram repetidas em cada classe de modo a balancear as classes criadas. Este
balanceamento foi aplicado em todas as classes que possuı́am menos de quatrocentas ima-
gens, preenchendo cada classe, até às quatrocentas amostras. Apesar de algumas classes
possuı́rem mais de quatrocentas imagens e não ficarem assim perfeitamente balanceadas,
este foi o valor encontrado que permitiu correr o maior número de testes com os modelos
seleccionados e ter a melhor relação número de imagens / memória disponı́vel. Ou seja,
nos testes em que este número foi aumentado para além de quatrocentas imagens por classe
não foi possı́vel correr o treino das redes neuronais devido à falta de memória disponı́vel.

Data Augmentation

De modo a aumentar a robustez e a invariância do modelo foram utilizadas técnicas de
data augmentation. Normalmente, o processo de data augmentation tem como objectivo ex-
pandir o dataset aplicando transformações às imagens existentes e adicionando estas novas
imagens ao dataset original. No entanto, devido às limitações de memória existentes não
seria possı́vel processar as imagens originais e as transformadas simultaneamente. A es-
tratégia de data augmentation passa, então, por, a cada época, mostrar ao modelo as mesmas
imagens mas com transformações diferentes permitindo que, a cada época de treino, o
modelo veja novas variações das imagens originais. Adoptando esta estratégia é possı́vel
aplicar data augmentation sem ter um custo acrescido de memória. No inı́cio de cada treino,
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são seleccionadas um número aleatório de transformações para serem aplicadas a cada
imagem. A aleatoriedade das transformações permite que imagens repetidas devido ao
processo descrito em 3.2.1 sejam apresentadas de forma diferente ao modelo, tendo em
conta que a probabilidade de a mesma transformação ser aplicada em imagens iguais é
reduzida. As técnicas aplicadas incluem: normalização de features ao longo de cada ima-
gem e do dataset, flips horizontais, variações de altura e largura por um fator de até 10%,
rotações até um máximo de 10

o no sentido dos ponteiros do relógio e contra os ponteiros
do relógio, cisalhamento até um máximo de 5

o em ambos os sentidos e zoom in or out até
15%. Os parâmetros das transformações aplicadas foram estimados com base nas variações
observadas entre as imagens. O processo de data augmentation é especificado no algoritmo 1.

Algorithm 1 Data Augmentation algorithm

1: procedure Data Augmentation

2: For each epoch:
3: n← Random[0, 8]
4:

5: Select random (n) from:
6: LocalStandardization
7: AcrossDataStandardization
8: FlipHorizontally
9: FlipVertically

10: RangeHeight
11: RangeWidth
12: Rotate
13: Shear
14: Zoom
15:

16: Apply Selected Transformations
17:

18: Train
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3.2.2 Treino do Modelo

O treino do modelo foi realizado na máquina especificada na tabela 1.

CPU GPU
Fabricante Intel NVIDIA
Modelo Core i7-7700 GeForce GTX 1080

#Dispositivos 1 2

Arquitetura Kaby Lake Pascal
#Núcleos 4 2560

Frequência 3600 1607

Cache L1 2 x 32KB/núcleo 96KB/SM
L2 Cache 256KB/core 4MB
L3 Cache 8MB N/A
Memória 16GB (RAM) 8GB

Tabela 1: Especificação do CPU e GPUs utilizados para o treino do modelo

De modo a tirar partido de ambos os GPUs da máquina descrita na tabela 1, é possı́vel
criar na biblioteca Keras um modelo multi-GPU que replica o modelo em ambos os GPUs
aproveitando assim o paralelismo entre estes. Para este propósito, o CPU cria o modelo de
modo a este ser copiado para os dois GPUs. Usando dois GPUs aumentamos para o dobro
o nosso poder de processamento reduzindo, teoricamente, o tempo de treino para metade.

3.2.3 Avaliação do Modelo

A avaliação deste modelo foi feita calculando o mean average error (MAE) entre a idade calcu-
lada pelo radiologista e a idade prevista pelo modelo. O MAE é apenas usado como métrica
e não é aplicado na optimização do modelo. A função de custo utilizada na optimização
dos pesos da rede neuronal é a mean squared error (MSE) devido ao facto de penalizar mais
os outliers e ter uma descida de gradiente mais suave que a MAE, permitindo uma con-
vergência mais eficaz para o mı́nimo da função. O MAE mantém o gradiente durante todo
o processo de treino, o que quer dizer que o gradiente se manterá elevado mesmo quando
existirem valores de custo pequenos e seja necessário dar passos pequenos na função de
custo. Ao contrário do MAE, o gradiente do MSE é alto quando os valores de custo são
altos e diminui quando o custo tende para zero tornando o MSE mais preciso na fase final
do treino.
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3.2.4 Implementação

Durante o decorrer desta dissertação todo o desenvolvimento do trabalho descrito foi im-
plementado em Python devido à versatilidade e oferta de bibliotecas focadas em aplicações
de Deep Learning. Para o pré-processamento foi utilizada a biblioteca Pandas. Esta biblio-
teca fornece estruturas de dados e ferramentas de análise de dados que permitiram uma
leitura fácil dos ficheiros CSV e a sua manipulação. A biblioteca Numpy disponibilizou um
conjunto de operações matemáticas sobre vectores agilizando, por exemplo, a normalização
das idades ósseas. Os gráficos de análise dos dados foram gerados através da biblioteca
Matplotlib. Para o desenvolvimento do modelo de Deep Learning foram consideradas as
seguintes bibliotecas:

• Keras - é uma Application Programming Interface (API) de alto nı́vel disponibilizada em
Python capaz de correr com um backend baseado em qualquer uma das três bibliotecas
descritas de seguida. O desenvolvimento desta biblioteca teve como objectivo a rápida
experimentação de modelos de Deep Learning.

• Tensorflow - é uma biblioteca de Machine Learning desenvolvida pela Google. A
integração com esta biblioteca pode ser feita em Python ou C++.

• Theano - é uma biblioteca de Machine Learning desenvolvida pela Universidade de
Monreal. A utilização desta biblioteca é feita em Python.

• Congnitive ToolKit (CNTK) - é uma biblioteca de Machine Learning desenvolvida pela
Microsoft. A utilização desta biblioteca é feita em Python.

Das consideradas, a escolhida foi a API Keras utilizando como backend a biblioteca Ten-
sorflow devido à facilidade com que permite a interacção com esta última e a criação e
utilização de modelos já predefinidos.

3.2.5 Selecção das Arquitecturas

Neste trabalho foram testadas várias arquitecturas de redes neuronais convolucionais dispo-
nibilizadas na biblioteca Keras pelo módulo keras.applications. Esta biblioteca disponibiliza
cerca de vinte arquitecturas prontas a utilizar e teria de ser adoptada uma estratégia para se-
leccionar cinco destas arquitecturas. As colunas Top-1 Accuracy e Top-5 Accuracy referem-se
à performance destas redes no desafio de classificação ImageNet. Top-1 accuracy é a precisão
da rede quando a classe prevista com maior probabilidade é de facto a classe correta. Top-5
accuracy é a precisão da rede quando a classe correta está entre as cinco previstas com maior
probabilidade. Estes dois indicadores tiveram a maior relevância na escolha das arquitectu-
ras a integrar o modelo. Ao classificarem correctamente um objecto contido numa imagem,
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entende-se que são capazes de extrair caracterı́sticas de imagens que são representativas do
problema a prever e, por isso, mais capazes de generalizar. Um aspecto também conside-
rado, com o mesmo peso, foi o tamanho, o número de parâmetros treináveis e o número de
camadas de cada rede. Quantas mais camadas e parâmetros treináveis uma rede possuı́sse,
mais memória seria necessária para carregar estes parâmetros durante a fase de transfer
learning devido ao facto de ser necessário armazenar mais pesos para cada rede. Um ul-
timo factor considerado na selecção das redes foi testar a maior variedade de arquitecturas
existentes. Os detalhes de cada uma destas arquitecturas são apresentados na tabela 2.

Model Size Top-1 Accu-
racy

Top-5 Accu-
racy

Parameters Depth

Xception 88 MB 0.790 0.945 22,910,480 126

VGG16 528 MB 0.713 0.901 138,357,544 23

VGG19 549 MB 0.713 0.900 143,667,240 26

ResNet50 98 MB 0.749 0.921 25,636,712 -
ResNet101 171 MB 0.764 0.928 44,707,176 -
ResNet152 232 MB 0.766 0.931 60,419,944 -
ResNet50V2 98 MB 0.760 0.930 25,613,800 -
ResNet101V2 171 MB 0.772 0.938 44,675,560 -
ResNet152V2 232 MB 0.780 0.942 60,380,648 -
ResNeXt50 96 MB 0.777 0.938 25,097,128 -
ResNeXt101 170 MB 0.787 0.943 44,315,560 -
InceptionV3 92 MB 0.779 0.937 23,851,784 159

MobileNet 16 MB 0.704 0.895 4,253,864 88

MobileNetV2 14 MB 0.713 0.901 3,538,984 88

DenseNet121 33 MB 0.750 0.923 8,062,504 121

DenseNet169 57 MB 0.762 0.932 14,307,880 169

DenseNet201 80 MB 0.773 0.936 20,242,984 201

NASNetMobile 23 MB 0.744 0.919 5,326,716 -
NASNetLarge 343 MB 0.825 0.960 88,949,818 -

Tabela 2: Detalhes das arquitecturas possı́veis de escolha

Considerando os factores apresentados no paragráfo anterior, foram seleccionadas as
seguintes arquitecturas: MobileNet [35, 69], Xception [12], VGG19 [78], InceptionV3 [84],
DenseNet201 [36]. A rede MobileNet foi seleccionada devido ao seu tamanho reduzido na
tentativa de perceber se uma arquitectura ”simples”seria capaz de compreender e extrair
caracterı́sticas de radiografias. As restantes arquitecturas foram seleccionadas devido aos
resultados já demonstrados na literatura nas mais diversas tarefas de classificação para
além dos bons resultados obtidos no desafio ImageNet.
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Adição de camadas

Sobre estes modelos, baseado na abordagem de [65], foram adicionadas duas camadas de
batch normalization, uma antes para normalizar os parâmetros de entrada no modelo selec-
cionado e uma posteriormente para normalizar os parâmetros de saı́da para as próximas
camadas. De seguida, é adicionada uma camada de Global Max Pooling com o intuito de
reduzir o output do modelo e criar feature maps. É também adicionada uma camada de dro-
pout, foram testados vários valores, demonstrados na secção seguinte, para a percentagem
de dropout a considerar. Por ultimo, é adicionada uma camada dense / fully connected com o
objectivo de fornecer o output final, ou seja, uma previsão em meses da idade óssea.

Selecção de parâmetros para camada de dropout

Além de processos de data augmentation, camadas de dropout são um método eficaz e com-
putacionalmente barato de combater overfitting [81]. O dropout consiste em remover tempo-
rariamente certos nodos da rede, juntamente com todas as suas conexões de entrada e saı́da,
fazendo com que cada actualização numa camada durante o treino seja realizada com uma
perspectiva diferente da arquitectura configurada. A percentagem de neurónios a ignorar
foi estudada com base no obtido ao inferir a idade óssea com a rede MobileNet aplicando
transfer learning. Foram testadas percentagens de remoção desde os 0 % até aos 50 % em
intervalos de 10 %. Os melhores resultados, como é possı́vel observar na tabela (3), foram
obtidos com um dropout de 30% dos nodos da rede.

Dropout MAE

0 % 13,283

10 % 11,932

20 % 10,981

30 % 10,743
40 % 12,065

50 % 13,676

Tabela 3: Comparação dos valores de MAE para as diferentes percentagens aplicadas
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R E S U LTA D O S

Neste capitulo são discutidos os resultados das diversas experiências realizadas e é feita
uma comparação de resultados com os trabalhos académicos que representam o estado da
arte na determinação da idade óssea. É efectuado um teste na tentativa de perceber se o
modelo é capaz de generalizar a determinação da idade óssea entre pacientes de origens
geográficas diferentes.

4.1 testes das arquitecturas

Cada arquitectura foi treinada sobre os pesos utilizados no desafio ImageNet com o tama-
nho de imagem padrão, apresentado na tabela 4, aplicando transfer learning. Os modelos
foram também treinados de raiz com o dobro, o quádruplo e o óctuplo do tamanho padrão.
Na tabela 4 estão apresentados os tamanhos das imagens de treino de cada rede. O objec-
tivo de treinar com diferentes tamanhos de imagem foi perceber se o aumento de detalhe
nas imagens estaria directamente relacionado com um melhor desempenho do modelo.
Em alguns casos, o poder de computação não foi suficiente para realizar o treino devido à
combinação do tamanho das imagens e do tamanho do modelo.

Padrão Dobro Quadruplo Óctuplo

Mobilenet 224x224 317x317 448x448 634x634

Xception 299x299 386x386 545x545 770x770

InceptionV3 299x299 386x386 545x545 770x770

VGG19 224x224 317x317 448x448 634x634

DenseNet201 224x224 317x317 448x448 634x634

Tabela 4: Tamanhos das imagens usadas para treino

De modo a testar o método proposto são usados os 20% de teste dos datasets masculino
e feminino seleccionados aleatoriamente. Os resultados apresentados referem-se, em me-
ses, ao mean absolute error (MAE) entre o valor inferido pelo radiologista e o valor previsto

30
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pelo modelo. Na tabela 5 são apresentados os resultados de aplicar transfer learning nas
arquitecturas utilizando os dois datasets. Normalmente, transfer learning implica apenas o
treino das ultimas camadas de um modelo mas devido ao facto de se tratar de um pro-
blema completamente diferente do original todas as camadas são re-treinadas. Os pesos já
associados a cada rede referem-se ao treino das redes na competição ImageNet que consiste
em reconhecimento e classificação de objectos em imagens. As tabelas 6, 7 e 8 apresentam,
respectivamente, os resultados dos modelos quando treinados de raiz com o dobro, o qua-
druplo e o óctuplo do tamanho de imagem padrão. A ausência de resultados nas tabelas
sinaliza os casos em que foi impossı́vel correr o treino devido à falta de memória para car-
regar imagens e o próprio modelo.

Dataset Feminino Dataset Masculino

Mobilenet 10.743 11.2302

Xception 7.8932 8.28
InceptionV3 8.2914 9.6882

VGG19 11.9096 14.3356

DenseNet201 9.6108 12.0708

Tabela 5: Resultados com tamanho de imagem padrão

Dataset Feminino Dataset Masculino

Mobilenet 10.903 13.3786

Xception 9.9122 10.9508

InceptionV3 10.6694 10.7784
VGG19 13.4516 17.1116

DenseNet201 11.5456 12.0234

Tabela 6: Resultados com o dobro do tamanho de imagem padrão

Dataset Feminino Dataset Masculino

Mobilenet 14.871 11.4276

Xception 16.1298 11.4496
InceptionV3 11.0214 11.895

VGG19 14.2858 15.9598

DenseNet201 - -

Tabela 7: Resultados com o quádruplo do tamanho de imagem padrão
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Dataset Feminino Dataset Masculino

Mobilenet 11.6328 15.2742
Xception - -
InceptionV3 - -
VGG19 16.3316 16.8758

DenseNet201 - -

Tabela 8: Resultados com o óctuplo do tamanho de imagem padrão

Com base nos resultados obtidos nos testes, representados nas tabelas 5, 6, 7 e 8, a
arquitectura que obteve melhores resultados foi a Xception quando aplicado transfer learning.
Esta arquitectura é, então, a seleccionada para integrar o modelo de determinação da idade
óssea.

4.2 análise dos resultados dos testes

A aplicação de transfer learning mostrou, no geral, os melhores resultados quando compa-
rada com o treino das redes de raiz. A rede neuronal Xception foi aplicada pela primeira vez
na determinação da idade óssea e apresentou a menor taxa de erro, quer para o género mas-
culino quer para o género feminino. Aplicando transfer learning na arquitectura Xception
foi possı́vel obter um MAE de 7.89 meses no dataset feminino e de 8.28 meses no dataset
masculino. O facto do transfer learning apresentar melhores resultados que os treinos de
raiz não apresenta qualquer surpresa, pois além do tempo de treino para a determinação
da idade óssea estas redes possuem conhecimento prévio e tempo de treino na extracção
de caracterı́sticas, apesar de ser em um domı́nio diferente.

Quanto ao treino de raiz, o aumento do tamanho das imagens não se fez acompanhar, em
todos os casos, de um aumento de performance por parte dos modelos. Todos os modelos
quando treinados de raiz pioraram o seu desempenho em relação ao treino utilizando trans-
fer learning com excepção da rede DenseNet201 quando treinada com o dataset masculino.
Na rede MobileNet o erro no dataset feminino mantém-se constante comparando transfer
learning e o treino de raiz com o óctuplo do tamanho de imagem padrão. No entanto, a
performance da rede quando treinada de raiz com imagens com o dobro e o quadruplo
do tamanho de imagem padrão excede o erro do transfer learning com excepção do dataset
masculino quando treinado com imagens com o dobro do tamanho padrão onde a sua per-
formance superou o transfer learning. A rede Xception, que obteve os melhores resultados
aplicando transfer learning, sempre que treinada com imagens mais detalhadas reduziu o
seu desempenho. A rede InceptionV3 manteve o seu desempenho muito próximo entre
os treinos em que foram aplicados transfer learning e os treinos de raiz. A rede VGG19

obteve em todos os casos os piores resultados de cada caso de treino mostrando-se assim
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incapaz de generalizar em qualquer caso. Por ultimo, foi apenas possı́vel treinar a rede
DenseNet201 quando aplicado transfer learning e de raiz com o dobro do tamanho de ima-
gem padrão devido às limitições de memória existentes. Esta rede não apresentou bons
resultados em nenhum dos casos de treino.

4.3 comparação com a bibliografia

Para efeitos de comparação com os restantes trabalhos da literatura foi calculada a média
aritmética entre os melhores resultados obtidos nos dois datasets resultando num erro geral
de 8.09 meses. A comparação entre trabalhos nunca poderá ser tomada em conta rigorosa-
mente devido às radiografias utilizadas não pertencerem a pacientes das mesmas regiões
e/ou raças e as estas terem sido anotadas por diferentes profissionais utilizando métodos
diferentes.

Error Rate (MAE)

Ren et al. [65] 5.2
Larson et al. [42] 6

Iglovikov et al. [37] 7.52

Zhao et al. [99] 7.66

Método Proposto 8.09
Spampinato et al. [80] Fine Tuned GoogLeNet 9.96

Spampinato et al. [80] Fine Tuned OxfordNet 9.84

Spampinato et al. [80] BoNet 9.48

Tabela 9: Resultados da literatura

Na minha opinião, o modelo não supera o desempenho de outros métodos apresentados
por (1) falta de um método de segmentação da mão e (2) a impossibilidade de processar
imagens com e sem transformações de uma só vez. O modelo supera o desempenho de
alguns dos trabalhos apresentados na tabela 9 devido a (1) a agregação de dois datasets dife-
rentes resultando em um modelo mais robusto, (2) um grande numero de transformações
aplicadas às imagens durante o processo de data augmentation fornecendo ao modelo uma
maior variedade de vistas da mão, (3) o uso da arquitectura Xception que nunca foi docu-
mentada em tarefas de determinação da idade óssea a partir de radiografias de mãos e (4)
a adição de camadas sobre as arquitecturas testadas.



4.4. Generalização na determinação da idade óssea 34

4.4 generalização na determinação da idade óssea

Como é explicado na secção 2.4, o desenvolvimento de uma criança depende de diversos
factores como a sua etnia, o género, a classe social e a sua localização geográfica. Crianças
de continentes diferentes possuem graus de maturação diferentes pois estão expostas a
diferentes ambientes.

Na tentativa de perceber se o modelo seria capaz de generalizar e determinar a idade
óssea de pacientes de continentes diferentes foi feito um último teste. O modelo com
melhor performance nos testes anteriores, o Xception, foi treinado apenas com as imagens
do dataset do desafio RSNA, seguindo o processo descrito no capı́tulo anterior, e avaliado
com o dataset do Hospital de São João.

O treino exclusivamente com imagens do desafio da RSNA obteve um MAE de 9.8009

meses no feminino e 11.151 meses no masculino como demonstrado na tabela 10. Na ta-
bela 11 estão apresentados os resultados da previsão da idade óssea no dataset do Hospital
de São João com o modelo treinado exclusivamente com imagens do desafio da RSNA. Esta
previsão obteve um MAE de 19.768 meses no dataset feminino e de 21.3435 meses no dataset
masculino. Este modelo mostrou-se incapaz de generalizar e de prever a idade óssea em
imagens de outro continente, ou seja, mesmo utilizando técnicas de deep learning os paci-
entes de treino têm que pertencer à mesma área geográfica. Para combater esta diferença
seria útil possuir, pelo menos, a raça de cada paciente e fazer esta divisão para além do
género tal como o dataset utilizado por [80].

Female dataset Male dataset

Xception 9.8009 11.151

Tabela 10: Resultados do treino apenas com imagens do dataset RSNA

Female dataset Male dataset

Xception 19.768 21.3435

Tabela 11: Resultados da previsão das idades ósseas em pacientes do Hospital de São João
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C O N C L U S Õ E S E T R A B A L H O F U T U R O

Neste capitulo são apresentadas as conclusões desta dissertação assim como algumas pro-
postas para trabalho futuro.

5.1 conclusões

Neste trabalho foi desenvolvido um método para determinar automaticamente a idade
óssea em crianças e adolescentes que permitiu testar e aprimorar modelos implementados
anteriormente. Ao contrário do que era pensado inicialmente, o aumento do detalhe nas
imagens não foi sinónimo de melhores resultados provando-se em alguns casos o contrário.
A utilização dos pesos do desafio ImageNet, ainda que com conhecimento adquirido noutro
contexto, mostrou-se uma mais valia possibilitando obter os melhores resultados em todos
os modelos quando aplicado transfer learning.

Como principal contribuição foi implementado e optimizado um modelo de redes neu-
ronais convolucionais que executou a tarefa proposta com resultados semelhantes ou me-
lhores que métodos reportados anteriormente na literatura. Demonstrou-se que (1) o uso
de técnicas de data augmentation consegue tornar modelos de deep learning mais robustos e
(2) a adição de camadas especificas a modelos desenvolvidos anteriormente pode aumentar
o seu desempenho. Com base no modelo proposto investigadores poderiam testar e usar
outras arquitecturas de redes neuronais convolucionais.

Por último, para ser possı́vel a utilização do modelo desenvolvido em hospitais portu-
gueses como um sistema de computer-aided diagnosis todo este processo teria de ser repetido
utilizando apenas como referência imagens de crianças e jovens portugueses. O ultimo teste
realizado mostrou que o modelo desenvolvido quando treinado com imagens de crianças
e jovens norte-americanas não é capaz de generalizar e prever correctamente a idade óssea
para a população portuguesa. Idealmente, a melhor solução seria identificar diferentes
regiões geográficas onde fosse possı́vel verificar semelhanças concretas no desenvolvimento
entre crianças / adolescentes.
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5.2 trabalho futuro

Para trabalho futuro estão considerados os três seguintes tópicos:

• a criação de uma nova função de custo, em especifico para melhorar o rácio de
classificação em crianças num grau precoce de desenvolvimento (e.g., um erro de
seis meses em uma criança de dois anos de idade não pode ter a mesma penalização
que um erro de seis meses em um adolescente de 17 anos de idade).

• a criação de um dataset de pacientes portugueses que considere a sua etnia e localização
geográfica.

• a criação de uma interface que facilite o trabalho de radiologistas e permita de uma
maneira fácil e intuitiva a determinação da idade óssea.
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