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RESUMO

A avaliagdo da idade 6ssea (a maturagdo esquelética) é uma prética clinica comum para
investigar doengas endocrinoldgicas, genéticas e de crescimento em criangas. Geralmente é
realizada por exame radiol6gico da mao esquerda usando o método Greulich e Pyle (G &
P) ou o Tanner Whitehouse (TW).

No entanto, ambos procedimentos clinicos demonstraram vdrias limita¢des, desde o
esfor¢co do exame que tem que ser feito pelos radiologistas até a significativa variabilidade
intra e inter-operador. Para resolver este problema, vérias abordagens com recurso a sis-
temas de apoio ao diagnoéstico médico (especialmente tomando como base o método TW)
foram propostas. Nenhum deles demonstrou capacidades de generalizagdo para diferentes
ragas, faixas etdrias e géneros.

A avaliagdo de exames radioldgicos requer a andlise de um profissional com a méxima
aten¢do. No caso do método de Greulich e Pyle a radiografia da mao do paciente é com-
parada com um atlas padrdo sendo possivel observar deficiéncias no crescimento dos pa-
cientes. Este é um trabalho exaustivo e sujeito a erros devido ao nivel de atengdo que é
necessdrio durante o diagndstico.

Os métodos de deep learning tém sido aplicados a diversas tarefas de andlise de imagem
médica como, por exemplo, classificacdo de lesdes e segmentacdo de tecidos. O principal
objectivo deste trabalho é desenvolver um modelo capaz de autométicamente determinar
a idade 6ssea. Neste trabalho foram primeiramente testadas varias arquitecturas de redes
neuronais convolucionais na determinacdo da idade 6ssea que mostraram bons resultados
em tarefas comuns de visdo 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 determinacdo da idade 6ssea em pacientes do sexo feminino e uma taxa de

erro de 8,28 meses ao executar esta tarefa em homens.
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ABSTRACT

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
tirst 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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INTRODUCAO

Neste capitulo é apresentada informagdo sobre o contexto, a motivagdo e os objectivos que
foram desenvolvidos nesta dissertacdo de mestrado. Por fim, é apresentada a estrutura do

documento.

1.1 CONTEXTO E MOTIVAQAO

Com a evolugdo da tecnologia é consequente a sua aplicagdo nas mais diversas dreas permi-
tindo o desenvolvimento de métodos inovadores e actualizados. Na medicina, por exemplo,
é notdria a sua evolugdo lado a lado com a tecnologia, mais concretamente na area da ima-
gem médica. Antes do desenvolvimento de radiografias era apenas possivel inferir o que
se passava dentro do corpo humano através de apalpac¢do ou observagdo directa.

Com esta evolugdo, o aparecimento de Computer Aided Diagnosis (CAD) é cada vez mais
frequente. Os profissionais de satide utilizam estes sistemas como uma segunda opinido de
modo a tomarem decisdes fundamentadas na determinagdo de um diagnostico. Segundo
Doi [18] a utiliza¢do de sistemas de Computer-aided Diagnosis é j& pratica comum na detecgdo
precoce de cancro da mama em mamografias e existem ja diversos sistemas no mercado,
como o BoneXpert, com o objectivo de determinar a idade dssea, a partir de radiografias de
maos, mas que ndo se tornaram ainda uma prética comum.

Apesar desta evolugdo, a determinacdo da idade 6ssea continua a ser executada utili-
zando métodos que pouco ou nada evoluiram e ndo beneficiaram de tal avango. Vérios
métodos utilizando técnicas cldssicas de visdo por computador foram propostos mas ne-
nhum passou a ser pratica comum nos workflows clinicos na afericdo da idade 6ssea.

Acompanhando a evolugdo da inteligéncia artificial e o desenvolvimento de bibliotecas
que permitem uma fécil utilizacdo desta, faz todo o sentido incorporar este tipo de métodos
nos processos dos sistemas de CAD. Em vez de se codificar a méao todos os potencias sinais
de doenga, que se torna na maior parte das vezes impossivel, modelos de inteligéncia artifi-
cial podem ser treinados para aprenderem a interpretar os resultados de exames médicos.

As abordagens existentes para a determinagdo automética da idade 6ssea podem ser di-

vididas em trés grupos: as que se baseiam unicamente na extrac¢do e processamento de



1.2. Objectivos

caracteristicas geométricas dos ossos da mao utilizando técnicas de visdo por computador,
as que utilizam modelos de machine learning alimentados com caracteristicas geométricas
dos ossos da mao e as que alimentam modelos de deep learning diretamente com radiogra-
fias de criancas.

A motivagdo para esta dissertacdo surge na oportunidade de aplicar tecnologias e solugdes
inovadoras a um problema que existe desde o século XIX e construir uma ferramenta que
possa auxiliar os mais diversos profissionais de satide na determinacdo da idade 6ssea,
tornando este problema mais objectivo.

1.2 OBJECTIVOS

Considerando as motivagdes apresentadas anteriormente, o objectivo desta dissertacdo é
desenvolver um método automadtico para a determinacdo da idade dssea, com recurso a
técnicas de deep learning, capaz de auxiliar os profissionais de satide que efectuam esta
tarefa de uma forma objectiva.

Para a realizagdo deste método sdo definidas cinco tarefas principais:

1. Estudar a idade 6ssea e os métodos utilizados para a sua determinacéo;
2. Estudar e seleccionar algoritmos de Deep Learning;

3. Implementar os algoritmos seleccionados ;

4. Testar os algoritmos seleccionados na determinagdo da idade 6ssea;

5. Analisar e discutir os resultados obtidos;

1.3 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este documento esta divido em cinco capitulos que descrevem, desde, o problema da idade
Ossea e a sua determinacgdo analitica, até uma solucdo automadtica para a sua resolucdo
utilizando deep learning.

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

e O capitulo 2 introduz e contextualiza o leitor para as teméticas discutidas neste do-
cumento. Define idade 6ssea e apresenta os métodos utilizados actualmente na sua
determinagdo. Sdo apresentadas algumas nog¢des de machine learning e deep learning
e como estas se relacionam com a visdo por computador. Por ultimo, sdo apresenta-
dos trabalhos que determinam a idade 6ssea recorrendo a machine learning e/ou deep
learning.



1.3. Estrutura do documento

e O capitulo 3 apresenta o modelo criado para abordar a determinagdo da idade 6ssea.
Sdo apresentados e analisados os dados utilizados, assim como, as diversas redes

neuronais convolucionais testadas para integrar o modelo.

e No capitulo 4 sdo discutidos os diversos testes feitos na determinacdo da idade 6ssea
e os resultados obtidos nestes. E também feito um teste para perceber a capacidade

de generalizagdo do modelo em radiografias de outras regides geograficas.

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



ESTADO DA ARTE

Este capitulo tem como objectivo fornecer um contexto ao trabalho apresentado nesta
dissertagdo. Sdo apresentados os conceitos de machine learning e deep learning com énfase
em redes neuronais convolucionais. E também apresentado o conceito de visao 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 6ssea e por tltimo os traba-
lhos ja existentes na determinacado desta utilizando deep learning.

2.1 MACHINE LEARNING

Machine Learning é um ramo da inteligéncia artificial que relaciona o problema da apren-
dizagem a partir de dados com a inferéncia de conclusées generalizadas. Os processos de
aprendizagem consistem em dois passos: a estima¢do de dependéncias desconhecidas de
um conjunto de dados num sistema e o uso das dependéncias estimadas para a previsdo
de novos outputs do sistema [57, 96, 40, 63].

Machine Learning pode ser divido em trés vertentes de aprendizagem, supervisionada,

ndo supervisionada e aprendizagem por reforco [53, 38, 24, 75, 32, 15, 47, 50, 89].

e Aprendizagem supervisionada ocorre quando os dados de treino estdo previamente
rotulados. Este tipo de aprendizagem ird permitir encontrar um modelo que seja ca-
paz de prever um rétulo, através de regressdo ou classificagdo, para um novo exemplo
apresentado.

e Aprendizagem ndo supervisionada os dados de treino ndo estdo previamente rotu-
lados. Os métodos de aprendizagem ndo 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.

e Aprendizagem por reforco possibilita a um agente aprender em um ambiente contro-

lado através de tentativa erro a partir das suas acgdes.



2.1. Machine Learning

2.1.1 Redes Neuronais Artificiais

Um exemplo de aprendizagem supervisionada sdo as Redes Neuronais Artificiais (RNAs) que
tém como inspiragdo o funcionamento do cérebro humano simulando a interac¢do dos
neurénios entre si. Os neurdnios artificiais, ou nodos (representados na figura 1), sdo as
unidades computacionais das RNAs. Os neurénios estdo extremamente ligados e armaze-
nam nas ligacoes entre si o conhecimento adquirido numa fase de aprendizagem a partir
de um conjunto de dados [29, 14].

Inputs — f -
Output
|
Activation
Function

Figura 1: Arquitetura de um neurénio
Fonte: https://medium.com/technologymadeeasy/
for-dummies-the-introduction-to-neural-networks-we-all-need-c50£6012d5eb

Acedido em 14/06/2019

Um nodo é constituido por um conjunto de conexdes e uma fungdo de activagdo. Cada
conexdo é constituida por um valor X; e o seu peso W;. O valor X; representa o output de
um neurénio de uma camada anterior e o peso W; a importancia dada pelo neurénio actual
ao output do neurénio anterior. Os pesos serdo maiores para conexdes mais importantes
e menores para conexdes menos relevantes. As conexdes sdo combinadas linearmente e o
resultado da combinacgéao linear das conexdes é alimentada a funcdo de activacdo. A funcdo
de activagdo tem como objectivo introduzir ndo linearidade no problema a ser resolvido.

As fungdes de activagdo mais comuns sdo a Softmax, tangente hiperbélica ou a sigméide.

Back-Propagation

Durante a fase de treino de uma rede neuronal artificial esta tenta ajustar-se o melhor
possivel de modo a reduzir o erro das previsdes 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 a camada de

input, procurando o minimo na fungdo de custo. Este algoritmo é baseado numa técnica
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2.1. Machine Learning

chamada descida de gradiente, que usa a taxa de aprendizagem para determinar o tamanho
dos passos nas suas iteragdes. Uma taxa de aprendizagem alta acelera a aprendizagem
mas ndo garante que o erro seja minimo. No entanto, com uma taxa de aprendizagem
demasiado pequena o modelo demoraria um numero significativo de epochs(iteragdes sobre
o conjunto de treino) para aprender a prever novos valores. O ideal é um equilibrio 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  Fungdo de Custo

Para perceber se o treino de um modelo estd a ser feito na direccdo correta é necessario
um mecanismo para o avaliar. A fung¢do de custo, ou loss function, tem como objectivo
avaliar a capacidade de um algoritmo em modelar os dados fornecidos. A fungdo de custo
varia consoante o tipo de problema, se se trata de classificacdo ou de regressdo. No caso
de classificagdo, prevé-se um output a partir de um conjunto categérico finito como, por
exemplo, classificar um email como spam ou ham. Em problemas de regressdo prevé se
um conjunto continuo de outputs como, por exemplo, um prego de um item. No caso da
regressdo, quanto maior o valor pior a performance do modelo, pois traduz a distancia

entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais. [100, 95]

Funcgdes de custo de regressio

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

A equagdo 1, calcula a média do quadrado entre as distancias do valor previsto pelo
modelo (f;) e o valor real (d;). Esta fungdo penaliza os outliers devido ao facto de

calcular o quadrado do desvio.

MSE:1
n

Y (4~ ) )

i1

e Root Mean Square Error (RMSE)

Presente na equagdo 2, esta func¢do calcula a raiz quadrada da média do quadrado
entre as distancias do valor previsto pelo modelo (f;) e o valor real (d;). Tal como
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mean square error, esta fungdo penaliza os outliers por calcular o quadrado do desvio.

RMSE = \/111 y (4 _fi>2 2)

i=1

e MAE/L1 Loss

Esta fungédo 3 calcula a média do médulo da distancia entre o valor previsto pelo mo-
delo (f;) e o valor real (d;).

MAE = 2" |d; — fi 3)

)

2.2 DEEP LEARNING

Uma Rede Neuronal Artificial (RNA) que possua multiplas camadas entre a camada de en-
trada e a de saida 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 vdrias camadas de processamento a aprendizagem de representagdes
de informacdo. Estes métodos melhoraram consideravelmente o reconhecimento do dis-

curso e a detecgdo e reconhecimento de objectos utilizando redes neuronais convolucionais

[4, 61, 48, 64].
2.2.1 Redes Neuronais convolucionais

Conwvolucio

Uma convolugdo consiste em percorrer uma imagem de input com um filtro (2a), ou kernel,
efectuando a soma da multiplicagdo elemento a elemento (2b) entre o filtro e a drea da ima-
gem onde ¢é aplicado, produzindo uma nova imagem normalmente com dimensao inferior.
O tamanho da imagem depois de uma convolucdo é controlado pelo passo, ou stride. O
passo indica quantos pixeis se move o filtro e quanto maior o passo menor serd o output da

convolugéo.
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0 1 0\/0 O O
( 0 1 0 ( 0 0 2=
0 1 o/\0 2 3

0+0+1*x0+0*0

INPUT i el +0+*04+1*04+0=2
) +0+0+1+2+0+3
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QUTPUT
(a) Primeira aplicagéo do filtro a imagem (b) Multiplicacdo elemento a elemento

Figura 2: [lustracdo da aplicacdo do filtro a imagem
Fonte: https://github.com/markjay4k/Deep-Learning-Concepts/blob/master/
parti-Convolution.pdf Acedido em 14/06/2019

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

KERNEL

W o 2 5|10 17

P o 4 9|16 25

8 11 18 26
9 12 19 27

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

Figura 3: Ilustragdo do passo e do resultado de uma convolugao
Fonte: https://github.com/markjay4k/Deep-Learning-Concepts/blob/master/
parti-Convolution.pdf Acedido em 14/06/2019

Redes neuronais convolucionais (Convolutional Neural Networks (CNN)) processam dados
que estdo representados na forma de mdltiplos vectores, como por exemplo uma imagem

representada por trés vetores de duas dimensdes contendo a intensidade de cores Red,
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2.3. Visao por Computador utilizando Deep Learning

Green, Blue (RGB) [43]. As principais camadas de aprendizagem que caracterizam uma CNN
sdo a camada convolucional, a de pooling ou sub-sampling e a fully-connected. A primeira faz
uma convolugdo e a camada de pooling gera varias amostras a partir do feature map gerado
anteriormente. No final, através de uma camada fully-connected, é retirada uma conclusao

seja a de pertenca de uma imagem a uma classe predefinida ou a de previsdo de um valor
[45, 76, 11].

2.3 VISAO POR COMPUTADOR UTILIZANDO DEEP LEARNING

Visdo por computador tem como objectivo munir o computador de habilidades para com-
preender o mundo envolvente utilizando informagdo disponivel em fotografias ou videos.
Apesar de compreender as redondezas ser uma tarefa trivial para o ser humano no caso das
maquinas torna-se bastante complexa. Esta complexidade deve-se ao facto de o computa-
dor armazenar as imagens como uma matriz, ou matrizes, de nimeros. Um ntiimero destes
por si s6 ndo tem qualquer significado tem por isso de ser relacionado com o0s seus vizinhos
para ser possivel retirar alguma conclusdo da imagem. Existem enumeras aplica¢des para
métodos de visdo por computador como inspecgdo automadtica [83, 21], vigilancia [56, 59],
reconstrugdo de cendrios [60, 73], diagnéstico médico [49, 31], entre outras.

Redes neuronais convolucionais representam o estado da arte em solug¢des no campo da
visdo por computador em tarefas como de classificacdo de objectos [85, 79], reconhecimento
de padrdes [94] e extracgdo de caracteristicas [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 aplicagdo destas redes mostrou-se eficaz na compreensdo de imagens
médicas. Foram usadas na andlise de imagens do cérebro com diferentes objectivos como a
deteccdo de Alzheimer, segmentagdo de tecido cerebral e deteccdo e segmentacdo de lesdes
[25, 22]. Na imagem oftalmolégica, especificamente em imagens color fundus, sao tratados
intimeros problemas como a segmentagdo de estruturas anatémicas [20, 52, 103], a detecgdo
e segmentagdo de anomalias na retina [8, 9o] e o diagnostico de doengas [2, 31]. Em ima-
gem tordcica, seja em radiografias ou tomografias, a deteccdo e classificacio de nédulos
[51, 93, 13] e a deteccdo de tuberculose [70, 39] sdo os problemas mais trabalhados. No
estudo de mamografias a tarefa mais trabalhada é a deteccdo de cancro que consiste em
trés sub-tarefas: deteccdo e classificacdo de massas [3, 6], detecgdo e classificacdo de micro-
calcificagdes [68, 58] e avaliagdo de risco de cancro [16]. Em imagens abdominais, como tacs
ou ressondncias magnéticas, foram utilizadas CNN na detec¢do e segmentagdo de lesdes
no figado [46, 92], segmentagdo do pancreas [66, 9] e a classificagdo de lesdes na prostata
[102, 5].



2.4. Idade Ossea

2.4 IDADE OSSEA

A idade 6ssea é a medida que permite definir o grau de maturacdo do esqueleto de uma
crianga ou adolescente considerando a forma, o tamanho e o grau de mineralizacdo de um
0ss0. Esta medida possibilita aos pediatras a deteccdo de doengas do foro endocrinolégico,
problemas de crescimento ou genéticos e também a previsdo da altura adulta [30, 86, 87].
A determinacdo da idade dssea é efectuada a partir de uma radiografia do pulso e da méo,
normalmente esquerda, aplicando um de dois métodos, o de Greulich & Pyle ou o de
Tanner Whitehouse [55, 54].

Estes métodos demonstraram possuir diversas limitagdes, desde o esforgo exigido aos ra-
diologistas a significativa variabilidade intra e inter-operador. Os resultados destes métodos
irdo sempre depender do género e etnia do paciente em questdo, visto que estes factores

fazem variar a velocidade de desenvolvimento 6sseo [17, 27, 80].

2.4.1 Anatomia da mdo

A maio (figura 4) é constituida por ossos do carpo, metacarpo e dedos. O carpo é cons-
tituido por 8 ossos e pode ser dividido em distal e proximal. O carpo proximal estd em
contacto com o antebrago e é constituido pelo Escaféide, Semilunar, Piramidal e Pisiforme.
O carpo distal estd em contacto com o metacarpo e é constituido pelo Trapézio, Trapezoéide,
Capitato e Hamato. O metacarpo constitui a palma da méo e é constituido por 5 ossos. Os
dedos sdo constituidos por falanges distais, médias e proximais com exce¢do do polegar

que possui apenas falange proximal e distal [7].
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. Falanges distais
B ralanges médias
P ralanges proximais

Metacarpos

B carpos

1. Trapézio
2.Trapezéide
3. Capitato
4.Hamato

9. Pisiforme
6.Piramidal
7. Semilunar
8. Escafdides

Figura 4: Anatomia da mdo 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 sdo aqueles que possuem um comprimento maior que a sua largura e sdo
constituidos por um corpo e duas extremidades. Na mao, as falanges e os metacarpos sdo

constituidos por ossos longos. As partes de um osso longo, observaveis na Figura 5, sdo:

e Didfise: é o corpo de um osso longo. E constituida por tecido ésseo compacto res-
ponsével por fornecer resisténcia ao 0sso.

e Epifise: é a extremidade de um osso longo. Esta é responsével por unir um osso longo
a uma articulagdo. E constituida por osso esponjoso revestida por osso compacto
envolvidos em cartilagem.

e Metifise: é a parte dilatada da didfise mais préxima da epifise.
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Epiphysis

Metaphysis

Medullary

Diaphysis
(shaft)

Metaphysis

Epiphysis

Figura 5: Estrutura do osso longo

Fonte: https://www.wikiwand.com/pt/0Osso_longo Acedido em 16/06/2019

2.4.3 Indicadores de Maturidade Esquelética

Na maioria das criangas e adolescentes é possivel observar, nos dois géneros, uma ossificagao
constante do carpo, metacarpo e falanges. No geral, a primeira ossificacdo a aparecer no
pulso e na mdo é o capitato e, geralmente, a ultima ossificagdo é o sesamoéide do polegar
[23]. Para uma determinagdo facilitada da idade dssea, o desenvolvimento 6sseo pode ser

dividido em seis categorias caracterizadas por diferentes niveis de ossificagdo [26]:

e Infancia - Infancy

A esta categoria pertencem criangas do sexo feminino entre o nascimento e os 10
meses e criangas do sexo masculino entre o nascimento e os 14 meses. E caracteri-
zada pelo inicio da ossificagdo de alguns ossos do pulso e pelo aparecimento de uma
pequena ossificagdo na epifise do radio.

e Infancia - Toddlers
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A esta categoria pertencem criangas do sexo feminino entre os 10 meses e 0s 2 anos
de idade e criancas do sexo masculino entre os 14 meses e os 3 anos de idade. E

caracterizada principalmente pela ossificagdo das falanges e dos metacarpos.

e Pré-puberdade

A esta categoria pertencem criangas do sexo feminino entre os 2 e 0s 7 anos de idade
e criancas do sexo masculino entre os 3 e 0s 9 anos de idade. E caracterizada pelo
alargamento das epifises das falanges. D&-se também o aparecimento de algumas
ossificagdes nos ossos do carpo que devido a sua inconsisténcia ndo sdo tao confiaveis

como indicadores da idade Gssea.

e Inicio e durante puberdade

A esta categoria pertencem criancas do sexo feminino entre os 7 e os 13 anos de idade
e criangas do sexo masculino entre os 9 e 0os 14 anos de idade. Nesta fase continua o
alargamento das epifises das falanges tornando-se maiores do que as metafises. No

carpo, o pisiforme torna-se reconhecivel.

e Final da puberdade

A esta categoria pertencem criangas do sexo feminino entre os 13 e 0s 15 anos de
idade e criangas do sexo masculino entre os 14 e os 16 anos de idade. Esta fase é ca-
racterizada pelo inicio da fusdo das epifises as metéfises nas falanges e no metacarpo,

apesar da fusdo no metacarpo ser de dificil detecdo em radiografias.

e Pos-puberdade

A esta categoria pertencem criangas do sexo feminino entre os 15 e os 17 anos de
idade e criancas do sexo masculino entre os 16 e 0s 19 anos de idade. Durante esta

fase a fusdo das epifises as metéfises fica concluida no carpo, metacarpo e falanges.

2.4.4 Determinagio Analitica da Idade Ossea

Nesta seccdo sdo descritos os métodos apresentados anteriormente, utilizados por radiolo-

gistas na aferi¢do da idade 6ssea.

Greulich & Pyle

O método de Greulich & Pyle consiste na comparacdo de uma radiografia com um conjunto
de radiografias que representam a normalidade para um dado grau de maturacdo. Contém
imagens de referencia de homens e mulheres. Este método foi desenvolvido através do
uso, como referéncia, 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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2.4. Idade Ossea

Utilizando este método, o calculo da idade 6ssea pode tornar-se dificil e impreciso visto
que atualmente a populagdo jovem comega 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 regides de interesse, como a mdo e
o pulso, onde a soma de todas as regides ird resultar no nivel de maturacdo 6ssea geral
calculando posteriormente a idade 6ssea [86, 87, 71]. Neste método é possivel considerar

trés sistemas de pontuacéo:

e 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,

e O RUS que considera todos os anteriores exceto os 0ssos do carpo
e 0 CARPAL que considera apenas os ossos do carpo.

O método Tanner Whitehouse 2 foi desenvolvido utilizando radiografias recolhidas entre
1950 e 1960 de criangas da classe média-alta [86]. Posteriormente foi desenvolvido o método
Tanner Whitehouse 3 para atualizar o resultado entre a pontuacdo total obtida, o nivel de

maturagdo Ossea e a idade 6ssea tendo em conta o desenvolvimento dos jovens atualmente
[871.

2.4.5 Determinacio Automdtica da Idade Ossea

Nesta secgdo é apresentado o método automético presente no mercado. A sua utilizagdo
tornou-se comum na determinagdo da idade 6ssea em hospitais e clinicas utilizando radio-
grafias sendo que, no entanto, sdo também utilizados outros métodos que ndo recorrem a

radiografias [55, 62].

BoneXpert

Este método analisa imagens de uma forma automaética e independentemente da posigao
da mdo, aceitando imagens das duas mdos. Analisa treze ossos sendo estes: o radio, ulna e
os dedos um, trés e cinco. Este sistema estd divido em trés camadas, observavel na figura
6.
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Layer A:

o Reconstruct bone borders
Validate bone borders

Y

Layer B:

-

Determine bone age for each bone
Validate bone ages

il ~,

-

Layer C / GP version: Layer C / TW Version:
s Formaverage of 13 bone ages * Transform bone ages to TW stages
* Adjustbone age to the GP method ¢ Compute TW2/3-RUS bone age

Figura 6: Arquitetura do sistema BoneXpert
Fonte: https://bit.ly/2kdUfms Acedido em 09/04/2019

A primeira camada reconstréi as bordas dos ossos utilizando Active Appearance Models
(AAMs). Esta reconstrugdo é feita moldando o modelo até coincidir com a imagem ob-
servada. A segunda camada determina a idade 6ssea para cada osso considerando carac-
teristicas geométricas dos ossos em andlise. Na terceira camada existem duas versdes: 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 satide e
do computador. O desempenho do computador ndo tem de ser comparédvel ou melhor que
o do profissional de satide, mas complementar o seu diagnéstico [19, 18]. Na radiologia
em especifico, visto que o trabalho dos radiologistas se baseia numa avaliagdo subjetiva, o
output do computador ajuda a tornar a tarefa mais objetiva [91].

Sistemas de CAD para radiologia sdo constituidos geralmente por trés componentes
béasicos. O primeiro consiste no processamento de imagem para aprimoramento e extragido
de regides de interesse. Este processamento de imagem tem como objetivo facilitar o com-
putador, e ndo o humano, para detegdo de possiveis lesdes ou padrdes anormais. O segundo
componente é responsavel pela quantificacdo das caracteristicas da imagem, como tamanho,
contraste e forma, realgadas no primeiro passo. No entanto, numa fase inicial do desenvol-
vimento de sistemas CAD, é til ter definidas caracteristicas que tenham sido identificadas
e descritas por radiologistas devido a sua experiéncia e precisdo na avaliacdo de radiogra-
fias. O terceiro passo é o processamento dos dados para a distin¢gdo de padrdes normais

e anormais baseado nas caracteristicas obtidas no segundo componente. Este passo inclui
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técnicas como métodos baseados em regras, redes neuronais artificiais e drvores de decisao.
[19, 91, 62]

Técnicas de deep learning foram introduzidas na andlise da imagem médica com resulta-
dos promissores em varias aplicagdes, como o prognéstico de Alzheimer [82], detegdo de

cancro [10] e a segmentagdo e detegdo de 6rgados [98].

2.6 COMPUTER-AIDED DIAGNOSIS NA DETERMINAQAO DA IDADE OSSEA

Giordano et al. [28] apresentou um sistema de avaliagdo da idade ¢ssea baseado no método
Tanner Whitehouse 2. E constituido por duas partes distintas identificadas na figura 7: a pri-
meira processa as epifises e as metéfises dos metacarpos (Epiphysis and Metaphysis Regions of
Interest (EMROI)) enquanto a segunda processa os 0ssos do carpo juntamente com o radio
e ulna (Carpal Regions of Interest (CROI)).

Epiphysis
=" Metaphysis ROIs

_Carpal ROIs plus
Radius and Ulna

Figura 77: Regides de Interesse
Fonte: [28]

Previamente a andlise das regides de interesse, a mado e o pulso sdo segmentados e sdo
extraidas as regides de interesse presentes na figura 7. A partir destas regides sdo retiradas
informacgoes 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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2.6. Computer-aided Diagnosis na determinacio da Idade Ossea

Cunha et al. [17] utilizou um dataset de oitocentas e oitenta e sete radiografias onde cada
registo continha a idade cronolégica, o género e a idade 6ssea estimada por radiologistas
através do método de Greulich & Pyle. Antes de inferir a idade dssea sdo efetuados cinco
passos como é possivel observar na figura 8: Segmentagdo da mao, detecdo dos dedos,
detecdo das regides de interesse(Regions of Interest (ROI)), segmentacdo das articulagdes e
extracdo de caracteristicas.

Hand Finger ROI Joint Feature Inferring Bone
Segmentation Detection Detection Segmentation Extraction Age

Figura 8: Metodologia proposta por Cunha et al.

Fonte: [17]

A segmentacdo da mao é feita utilizando um modelo denominado de Active Shape Model
(ASM). ASMs sd@o modelos estatisticos que sdo deformados iterativamente para assentarem
no objeto de outra imagem. Este modelo foi construido utilizando um conjunto de imagens
com o contorno da méo realizado a mao onde foram também identificados dezasseis pontos
de referéncia. A dete¢do de cada dedo é efetuada encontrando a ponta do dedo e as suas
bases, direita e esquerda, e trés pontos de referéncia assinalados no passo anterior. Depois
de identificadas as referéncias de cada dedo é tracada uma linha no meio do contorno e
respetivos pontos de referéncia. A extragdo de cada regido de interesse é o passo seguinte.
Uma regido de interesse engloba as epifises/metéfises de cada articulagdo. A segmentagao
das articulagdes é realizada a cada ROI identificada anteriormente. E, de seguida, aplicado
clustering utilizando o algoritmo k-means duas vezes. A primeira com trés 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 diferenciacdo entre o osso e o tecido.
Antes de proceder a segmentacdo do osso sdo aplicadas diversas técnicas de processamento
de imagem para o seu realce. A segmentacdo é realizada utilizando o algoritmo Chan-
Vese active contour. Sdo entdo extraidas, de cada ROI, caracteristicas geométricas baseadas
no trabalho de Giordano et al. [28]. Estas caracteristicas do osso diferem na presenca
ou auséncia de epifise. Uma prova desta diferenca é o numero de regides obtidas no
passo anterior (duas ou trés), com exce¢do dos casos de ma segmentacdo. Na presenga

de apenas duas regides, sdo consideradas a largura da diadfise, o minimo e a média do
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conjunto das distancias entre a metéfise e a didfise, assim como duas distancias verticais:
entre a posicdo vertical da parte mais larga da metéfise e a sua extremidade, e entre a
posigdo vertical da parte mais larga da metafise e o topo da extremidade da diafise. No caso
da presenca de trés regides, as caracteristicas sdo similares, ndo sendo utilizada a largura
da diafise, mas a largura da epifise. Foi também efetuada uma anélise dos componentes
principais do modelo de distribuicdo que descrevia o contorno da mao que resultou em
doze componentes principais, também utilizados posteriormente como caracteristicas. Para
a fase de experimentagdo foram apenas considerados os casos onde trés regides estavam
presentes totalizando 421 casos. Aplicaram-se cinco técnicas de regressdo: regressdo linear,
M35 Model Trees (M5P), Multi Layer Perceptron (MLP), Suport Vector Machine (SVM) e processos
gaussianos. A func¢do de custo para avaliagdo das regressoes foi o Mean Absolute Error
(MAE) que representa a média da diferenca absoluta entre a idade prevista pela regressao
e a idade atribuida 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 DETERMINA(;AO DA IDADE OSSEA

Spampinato et al. [80] propde trés abordagens diferentes utilizando deep learning e redes
neuronais convolucionais para a dete¢do da idade dssea. A primeira consistiu em utilizar
redes neuronais convolucionais treinadas num dataset diferente do utilizado para a extragado
de caracteristicas. Este método torna-se bastante til visto que apenas é necessario treinar
a rede da regressao responsavel pela determinacdo da idade 6ssea. As redes neuronais con-
volucionais pré-treinadas consideradas para a extracdo de caracteristicas 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.
Extraidas as caracteristicas foi aplicada uma regressao linear utilizando redes neuronais ar-
tificiais. A ultima abordagem consistiu na criacio de uma rede neuronal convolucional,
apelidada de BoNet, treinada de raiz a partir do dataset das radiografias. A vantagem deste
método em relagdo aos anteriores é que permite adaptar a arquitetura da rede as imagens a
estudar possibilitando a aprendizagem de filtros especificos em vez da adaptagdo de alguns
mais generalizados. O dataset utilizado continha mil trezentas e noventa e uma radiografias
divididas por género e raca. Cada radiografia tinha associada duas idades atribuidas por
dois radiologistas. A rede BoNet foi a que se mostrou mais capaz de calcular a idade 6ssea
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 pediatricos

norte americanos com idades 6sseas 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-o5, uma rede neuronal convolucional, para detetar e
segmentar a mao em radiografias e de seguida aplicam fine tunning sobre GoogLeNet. Sobre
as imagens foram aplicadas técnicas de data augmentation como rotagdo, 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 determinacdo da idade 6ssea com redes neuronais
convolucionais aplicando regressdo e classificagdo. Para o problema de regressdo as idades
foram normalizadas entre -1 e 1. No problema de classificacdo foram criadas 240 classes
para representarem as idades presentes no conjunto de dados que continha 11600 imagens.
A rede foi treinada com imagens da mao 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 regides de interesse,
como dedos e pulso, para, seguidamente, estimar a idade 6ssea 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 rectingulo com o tamanho
minimo capaz de conter a mdo na radiografia. De seguida, é aplicado fine tunning sobre
a arquitectura InceptionV3 para extraccdo de caracteristicas que sdo, posteriormente, ali-
mentadas a uma camada normalizagdo seguida de uma de pooling e trés fully connected
encarregues do processo de regressao responsdvel por fornecer a idade 6ssea prevista. Este

método obteve uma taxa de erro, calculada através do MAE, de 5.2 meses.

19



MATERIAL E METODO

Este capitulo comeca detalhando o material utilizado no desenvolvimento desta dissertagao,
como as imagens foram concatenadas e posteriormente divididas. E apresentado o método
comecando por expor uma ideia geral da estratégia adoptada e, de seguida, sdo especifi-
cadas todas as decisdes tomadas como o pré-processamento dos dados, as condigdes de
treino do modelo, a sua avaliagdo, os detalhes de implementacdo e a selecgdo e testes feitos

as arquitecturas das redes neuronais convolucionais.

3.1 MATERIAL

O conjunto de dados utilizado neste trabalho é uma combinagdo das imagens utilizadas por
Cunha et al. [17] e as imagens disponibilizadas no desafio da RSNA para a determinagao
da idade 6ssea. O dataset do trabalho de Cunha et al. é constituido por oitocentas e oitenta
e sete radiografias onde cada registo contém a idade cronoldgica, o género, a vista da
radiografia (posteroanterior — PA ou anteroposterior — AP) e a idade 6ssea estimada por
radiologistas da Faculdade de Medicina da Universidade do Porto - Hospital de Sdo Jodo
através do método de Greulich & Pyle. Este dataset contém 502 imagens do sexo feminino
e 485 imagens do sexo masculino (g9b). A idade cronolégica varia entre os 7.7 meses (0.64
anos) e os 238.4 meses (19.87 anos) e a idade 6ssea varia entre os 3 meses (0.25 anos) e 0s

238 meses (19.83 anos) (9a).
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Figura 9: Distribui¢6es do dataset de Cunha et al.

O dataset do desafio proposto pela RSNA é constituido por 12612 imagens doadas pelos

autores de [42]. Estas imagens apenas possuem anotagdes sobre o género e a idade 6ssea.
A idade 6ssea neste conjunto (10a) varia entre 1 més (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) .
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Figura 10: Distribuicdes do dataset de RSNA

Devido ao facto de o género ser um factor crucial na determinagdo da idade 6ssea o
dataset foi divido por género. Com esta divisdo foram criados dois sub-datsets com 6283
imagens no dataset feminino e 7321 imagens no dataset masculino. Nos gréficos das figuras
11a e 11b é possivel observar a distribuicao das idades por género. Cada dataset foi dividido

em 80% das imagens para treino e 20% das imagens para validagéo.
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Figura 11: Distribui¢oes de idades ap6s divisdo dos datasets

3.2 METODO

Tendo como base a bibliografia apresentada na sec¢do 2.7, foram consideradas duas abor-
dagens a este problema, como um problema de classificagdo ou como um problema de
regressdo. A primeira, a de classificagdo, consistia em dividir as idades 6sseas 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 dificil de ultrapassar, que con-
sistiu em determinar o tamanho do intervalo em que seria feita a divisdo em classes das
idades 6sseas. A divisdo em classes poderia ser feita em meses, mas o facto de as idades
Osseas manterem entre si uma relacdo ordinal levou ao abandono desta hipétese. Foi assim
decidido abordar este problema como um problema de regressdo e treinar o modelo de
modo a que o seu Unico pardmetro de saida fosse um ntimero que representasse a idade
Ossea em meses correspondentes a mao contida numa radiografia.

Havia ainda uma decisdo importante a tomar, que consistia em como transmitir ao mo-
delo o género de cada imagem devido a sua importancia para o resultado final. Segundo
abordagens existentes isto é possivel de duas formas diferentes. Uma consistia em passar
ao modelo, depois da fase de extraccdo de caracteristicas, numa das camadas fully connected,
parametros 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
extracgdo de caracteristicas devido a maior quantidade imagens observadas de uma s6 vez,
a limitacdo de meméria da maquina disponivel levou a deciséo, tal como descrito na secgdo
3.1, de dividir o dataset por género.

Considerando as decisdes tomadas nos dois pardgrafos anteriores, o0 método proposto é
também baseado nas abordagens [80, 44, 1, 65]. Seguindo a abordagem dos vencedores do
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3.2. Método

desafio proposto pela RSNA para a determinacdo da idade 6ssea [1] foi decidido ndo adop-
tar o passo de segmentacdo da médo. Por sua vez, foram aplicados outros métodos de pré-
processamento, como a normaliza¢do das idades dsseas, o balanceamento da distribuicdo
das idades Osseas e técnicas de data augmentation. De seguida, com base na abordagem de
[80], sdo testadas diversas arquitecturas de redes neuronais convolucionais, que mostraram
bons resultados em tarefas de classificagdo de objectos, para integrar o modelo final. So-
bre as arquitecturas seleccionadas sdo efectuados testes para perceber a sua capacidade na
determinacdo da idade dssea. Estes testes incluem a aplicagdo de fine tunning e o treino des-
tas redes neuronais convolucionais de raiz com imagens mais detalhadas do que aquelas
utilizadas na aplicagdo de fine tunning.

Sobre estas arquitecturas, baseado na implementagdo de [65], sdo adicionadas camadas
de normalizagdo, pooling, dropout e fully connected com o intuito, de tornar estas redes mais
eficazes na determinacdo da idade 6ssea mas também transformar arquitecturas que ini-
cialmente foram desenvolvidas para problemas de classificacdo de mdltiplas classes num
modelo de regressdo. Considerando todas estas decisdes a arquitectura do modelo pode
ser observada na figura 12.

Data
Augmentation

Batch o Selected o Batch
Mormalization - Model "l Mormalization
¥
Fully -« Fooling «— Dropout
Connected
|dade Ossea
em Meses

Figura 12: Arquitectura definida do modelo
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3.2.1 Pré-Processamento

Normalizagio das idades dsseas

De modo a acelerar o processo de treino das redes neuronais todas as idades foram norma-
lizadas segundo z-score calculado através da equagdo 4. Onde x representa a idade 6ssea

em meses,  a média das idades dsseas e o 0 desvio padrdo da amostra das idades.

z=2"F (1)

O objectivo de normalizar utilizando o z-score é redimensionar o intervalo das amostras
preservando a distancia entre estas e recolocando a média das amostras em zero e o seu
desvio padrdo em um. Esta normaliza¢do permite, teoricamente, que a actualizagdo dos pe-
sos em todos os nodos da rede neuronal seja feita a mesma velocidade e impede que alguns

pesos nunca sejam actualizados ou demorem consideravelmente mais que os restantes.

Balanceamento da distribuicio das idades 6sseas

Depois de dividir o dataset entre teste e treino, foram criadas dez classes equidistantes,
ou seja, o intervalo da amostra das idades 6sseas 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 possuiam menos de quatrocentas ima-
gens, preenchendo cada classe, até as quatrocentas amostras. Apesar de algumas classes
possuirem mais de quatrocentas imagens e ndo ficarem assim perfeitamente balanceadas,
este foi o valor encontrado que permitiu correr o maior ntimero de testes com os modelos
seleccionados e ter a melhor relacdo nimero de imagens / memoéria disponivel. Ou seja,
nos testes em que este nimero foi aumentado para além de quatrocentas imagens por classe

ndo foi possivel correr o treino das redes neuronais devido a falta de memoria disponivel.

Data Augmentation

De modo a aumentar a robustez e a invaridncia do modelo foram utilizadas técnicas de
data augmentation. Normalmente, o processo de data augmentation tem como objectivo ex-
pandir o dataset aplicando transformacdes as imagens existentes e adicionando estas novas
imagens ao dataset original. No entanto, devido as limitagdes de memdria existentes nao
seria possivel processar as imagens originais e as transformadas simultaneamente. A es-
tratégia de data augmentation passa, entdo, por, a cada época, mostrar ao modelo as mesmas
imagens mas com transformagdes diferentes permitindo que, a cada época de treino, o
modelo veja novas varia¢des das imagens originais. Adoptando esta estratégia é possivel

aplicar data augmentation sem ter um custo acrescido de memoria. No inicio de cada treino,
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sdo seleccionadas um numero aleatério de transformagdes para serem aplicadas a cada
imagem. A aleatoriedade das transformagdes 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 transformacdo ser aplicada em imagens iguais é
reduzida. As técnicas aplicadas incluem: normalizagdo de features ao longo de cada ima-
gem e do dataset, flips horizontais, varia¢des de altura e largura por um fator de até 10%,
rota¢Oes até um maximo de 10° no sentido dos ponteiros do relégio e contra os ponteiros
do relégio, cisalhamento até um maximo de 5° em ambos os sentidos e zoom in or out até
15%. Os parametros das transformagdes aplicadas foram estimados com base nas variagdes

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. Método
3.2.2 Treino do Modelo

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

CPU GPU
Fabricante Intel NVIDIA
Modelo Core i7-7700 GeForce GTX 1080
#Dispositivos 1 2
Arquitetura Kaby Lake Pascal
#Ntcleos 4 2560
Frequéncia 3600 1607
Cache L1 2 x 32KB/ntcleo 96KB/SM
L2 Cache 256KB/core 4MB
L3 Cache 8MB N/A
Memoéria 16GB (RAM) 8GB

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

De modo a tirar partido de ambos os GPUs da maquina descrita na tabela 1, é possivel
criar na biblioteca Keras um modelo multi-GPU que replica o modelo em ambos os GPUs
aproveitando assim o paralelismo entre estes. Para este prop6sito, o CPU cria o modelo de
modo a este ser copiado para os dois GPUs. Usando dois GPUs aumentamos para o dobro

0 nosso poder de processamento reduzindo, teoricamente, o tempo de treino para metade.

3.2.3 Auvaliagdo do Modelo

A avaliagdo 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 ndo é aplicado na optimizacdo do modelo. A func¢do de custo utilizada na optimizacdo
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-
vergéncia mais eficaz para o minimo da fun¢do. O MAE mantém o gradiente durante todo
o processo de treino, o que quer dizer que o gradiente se manterd elevado mesmo quando
existirem valores de custo pequenos e seja necessario dar passos pequenos na fungdo de
custo. Ao contrdrio do MAE, o gradiente do MSE é alto quando os valores de custo sdo
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 Implementagio

Durante o decorrer desta dissertacdo todo o desenvolvimento do trabalho descrito foi im-
plementado em Python devido a versatilidade e oferta de bibliotecas focadas em aplicagdes
de Deep Learning. Para o pré-processamento foi utilizada a biblioteca Pandas. Esta biblio-
teca fornece estruturas de dados e ferramentas de andlise de dados que permitiram uma
leitura facil dos ficheiros CSV e a sua manipulagdo. A biblioteca Numpy disponibilizou um
conjunto de opera¢des matematicas sobre vectores agilizando, por exemplo, a normalizagdo
das idades 6sseas. Os graficos de andlise dos dados foram gerados através da biblioteca
Matplotlib. Para o desenvolvimento do modelo de Deep Learning foram consideradas as

seguintes bibliotecas:

e Keras - é uma Application Programming Interface (API) de alto nivel disponibilizada em
Python capaz de correr com um backend baseado em qualquer uma das trés bibliotecas
descritas de seguida. O desenvolvimento desta biblioteca teve como objectivo a rapida

experimentacdo de modelos de Deep Learning.

e Tensorflow - é uma biblioteca de Machine Learning desenvolvida pela Google. A

integracdo com esta biblioteca pode ser feita em Python ou C++.

e Theano - é uma biblioteca de Machine Learning desenvolvida pela Universidade de

Monreal. A utilizagdo desta biblioteca é feita em Python.

e Congnitive ToolKit (CNTK) - é uma biblioteca de Machine Learning desenvolvida pela

Microsoft. A utilizacdo desta biblioteca é feita em Python.

Das consideradas, a escolhida foi a API Keras utilizando como backend a biblioteca Ten-
sorflow devido a facilidade com que permite a interaccdo com esta tultima e a criagdo e

utilizagdo de modelos ja predefinidos.

3.2.5 Selecgio das Arquitecturas

Neste trabalho foram testadas vérias arquitecturas de redes neuronais convolucionais dispo-
nibilizadas na biblioteca Keras pelo médulo 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
a performance destas redes no desafio de classificagdo ImageNet. Top-1 accuracy é a precisdo
da rede quando a classe prevista com maior probabilidade é de facto a classe correta. Top-5
accuracy é a precisdo da rede quando a classe correta estd entre as cinco previstas com maior
probabilidade. Estes dois indicadores tiveram a maior relevancia na escolha das arquitectu-

ras a integrar o modelo. Ao classificarem correctamente um objecto contido numa imagem,
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entende-se que sdo capazes de extrair caracteristicas de imagens que sdo 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 ntimero de pardmetros treindveis e o ntimero de
camadas de cada rede. Quantas mais camadas e parametros treindveis uma rede possuisse,
mais memoria seria necessdria para carregar estes parametros durante a fase de transfer
learning devido ao facto de ser necessdrio armazenar mais pesos para cada rede. Um ul-
timo factor considerado na selecgdo das redes foi testar a maior variedade de arquitecturas

existentes. Os detalhes de cada uma destas arquitecturas sdo apresentados na tabela 2.

Model Size Top-1 Accu- | Top-5 Accu- | Parameters Depth
racy racy
Xception 88 MB 0.790 0.945 22,910,480 126
VGG16 528 MB 0.713 0.901 138,357,544 23
VGGig 549 MB 0.713 0.900 143,667,240 26
ResNets0 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 -
ResNeXts0 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 8o 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 possiveis de escolha

Considerando os factores apresentados no paragrafo 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
caracteristicas de radiografias. As restantes arquitecturas foram seleccionadas devido aos
resultados jd& demonstrados na literatura nas mais diversas tarefas de classificacdo para

além dos bons resultados obtidos no desafio ImageNet.

28



3.2. Método

Adicdo de camadas

Sobre estes modelos, baseado na abordagem de [65], foram adicionadas duas camadas de
batch normalization, uma antes para normalizar os parametros de entrada no modelo selec-
cionado e uma posteriormente para normalizar os pardmetros de saida para as proximas
camadas. De seguida, é adicionada uma camada de Global Max Pooling com o intuito de
reduzir o output do modelo e criar feature maps. E também adicionada uma camada de dro-
pout, foram testados vérios valores, demonstrados na sec¢do 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 previsdo em meses da idade dssea.

Selecgiio de pardmetros para camada de dropout

Além de processos de data augmentation, camadas de dropout sdio 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 conexdes de entrada e saida,
fazendo com que cada actualizacdo numa camada durante o treino seja realizada com uma
perspectiva diferente da arquitectura configurada. A percentagem de neurénios a ignorar
foi estudada com base no obtido ao inferir a idade 6ssea com a rede MobileNet aplicando
transfer learning. Foram testadas percentagens de remocdo desde os o % até aos 50 % em
intervalos de 10 %. Os melhores resultados, como é possivel 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: Comparagdo dos valores de MAE para as diferentes percentagens aplicadas
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RESULTADOS

Neste capitulo sdo discutidos os resultados das diversas experiéncias realizadas e é feita
uma comparagdo de resultados com os trabalhos académicos que representam o estado da
arte na determinacido da idade 6ssea. E efectuado um teste na tentativa de perceber se o
modelo é capaz de generalizar a determinagdo da idade 6ssea entre pacientes de origens
geograficas diferentes.

4.1 TESTES DAS ARQUITECTURAS

Cada arquitectura foi treinada sobre os pesos utilizados no desafio ImageNet com o tama-
nho de imagem padrdo, apresentado na tabela 4, aplicando transfer learning. Os modelos
foram também treinados de raiz com o dobro, o quadruplo e o 6ctuplo do tamanho padréao.
Na tabela 4 estdo apresentados os tamanhos das imagens de treino de cada rede. O objec-
tivo de treinar com diferentes tamanhos de imagem foi perceber se 0 aumento de detalhe
nas imagens estaria directamente relacionado com um melhor desempenho do modelo.
Em alguns casos, o poder de computagdo nao foi suficiente para realizar o treino devido a

combinacdo do tamanho das imagens e do tamanho do modelo.

Padrio Dobro Quadruplo Octuplo
Mobilenet 224X224 317X317 448x448 634Xx634
Xception 299X299 386x386 545X545 770X770
InceptionV3 || 299x299 386x386 545X545 770X770
VGG1g9 224Xx224 317X317 448x448 634x634
DenseNet201 || 224x224 317x317 448%x448 634x634

Tabela 4: Tamanhos das imagens usadas para treino
De modo a testar o método proposto sdo 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
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pelo modelo. Na tabela 5 sdo 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 sdo re-treinadas. Os pesos ja
associados a cada rede referem-se ao treino das redes na competicdo ImageNet que consiste
em reconhecimento e classificacdo 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 6ctuplo do tamanho de imagem padrdo. A auséncia de resultados nas tabelas

sinaliza os casos em que foi impossivel correr o treino devido a falta de memoria para car-

regar imagens e o proprio modelo.

Dataset Feminino Dataset Masculino
Mobilenet 10.743 11.2302
Xception 7.8932 8.28
InceptionV3 8.2914 9.6882
VGGig 11.9096 14.3356
DenseNet201 9.6108 12.0708

Tabela 5: Resultados com tamanho de imagem padrao

Dataset Feminino Dataset Masculino
Mobilenet 10.903 13.3786
Xception 9.9122 10.9508
InceptionV3 10.6694 10.7784
VGGig 13.4516 17.1116
DenseNet201 11.5456 12.0234

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

Dataset Feminino Dataset Masculino
Mobilenet 14.871 11.4276
Xception 16.1298 11.4496
InceptionV3 11.0214 11.895
VGGig 14.2858 15.9598
DenseNet201 - -

Tabela 7: Resultados com o quadruplo do tamanho de imagem padrao



4.2. Analise dos resultados dos testes

Dataset Feminino Dataset Masculino
Mobilenet 11.6328 15.2742
Xception - -
InceptionV3 - -
VGGig 16.3316 16.8758
DenseNet201 - -

Tabela 8: Resultados com o 6ctuplo do tamanho de imagem padrédo

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, entdo, a seleccionada para integrar o modelo de determinacdo da idade

dssea.

4.2 ANALISE DOS RESULTADOS DOS TESTES

A aplicagdo 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 determinacado da idade 6ssea 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 possivel 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 ndo apresenta qualquer surpresa, pois além do tempo de treino para a determinagao
da idade 6ssea estas redes possuem conhecimento prévio e tempo de treino na extracgdo
de caracteristicas, apesar de ser em um dominio diferente.

Quanto ao treino de raiz, o aumento do tamanho das imagens néo 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 relagdo ao treino utilizando trans-
fer learning com excepgdo da rede DenseNet2o1 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 6ctuplo do tamanho de imagem padrdo. No entanto, a
performance da rede quando treinada de raiz com imagens com o dobro e o quadruplo
do tamanho de imagem padrdo excede o erro do transfer learning com excepgdo do dataset
masculino quando treinado com imagens com o dobro do tamanho padrado 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 préximo entre
os treinos em que foram aplicados transfer learning e os treinos de raiz. A rede VGGig

obteve em todos 0s 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 possivel treinar a rede
DenseNet201 quando aplicado transfer learning e de raiz com o dobro do tamanho de ima-
gem padrdo devido as limiticdes de memoria existentes. Esta rede ndo apresentou bons
resultados em nenhum dos casos de treino.

4.3 COMPARACAO COM A BIBLIOGRAFIA

Para efeitos de comparacdo 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 comparagao entre trabalhos nunca podera ser tomada em conta rigorosa-
mente devido as radiografias utilizadas ndo pertencerem a pacientes das mesmas regides

e/ou ragas 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. [8o] BoNet 9.48

Tabela 9: Resultados da literatura

Na minha opinido, o0 modelo nédo supera o desempenho de outros métodos apresentados
por (1) falta de um método de segmentagdo da mdo e (2) a impossibilidade de processar
imagens com e sem transformagdes de uma s6 vez. O modelo supera o desempenho de
alguns dos trabalhos apresentados na tabela 9 devido a (1) a agregacédo de dois datasets dife-
rentes resultando em um modelo mais robusto, (2) um grande numero de transformagdes
aplicadas as imagens durante o processo de data augmentation fornecendo ao modelo uma
maior variedade de vistas da méo, (3) o uso da arquitectura Xception que nunca foi docu-
mentada em tarefas de determinacdo da idade 6ssea a partir de radiografias de méos e (4)
a adigdo de camadas sobre as arquitecturas testadas.
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4.4 GENERALIZAGCAO NA DETERMINACAO DA IDADE OSSEA

Como é explicado na sec¢do 2.4, o desenvolvimento de uma crianga depende de diversos
factores como a sua etnia, o género, a classe social e a sua localiza¢do geogréfica. Criangas
de continentes diferentes possuem graus de maturagdo diferentes pois estdo expostas a
diferentes ambientes.

Na tentativa de perceber se o modelo seria capaz de generalizar e determinar a idade
Ossea de pacientes de continentes diferentes foi feito um dltimo 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 capitulo anterior, e avaliado
com o dataset do Hospital de Sao Jodo.

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 estdo apresentados os resultados da previsdo da idade 6ssea no dataset do Hospital
de Sdo Jodo com o modelo treinado exclusivamente com imagens do desafio da RSNA. Esta
previsdo 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 6ssea em
imagens de outro continente, ou seja, mesmo utilizando técnicas de deep learning os paci-
entes de treino tém que pertencer a mesma drea geografica. Para combater esta diferenca
seria util possuir, pelo menos, a raga de cada paciente e fazer esta divisdo para além do

género tal como o dataset utilizado por [8o].

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 previsdo das idades 6sseas em pacientes do Hospital de Sdo Jodo

34



CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes desta dissertagdo assim como algumas pro-

postas para trabalho futuro.

5.1 CONCLUSOES

Neste trabalho foi desenvolvido um método para determinar automaticamente a idade
Ossea em criangas e adolescentes que permitiu testar e aprimorar modelos implementados
anteriormente. Ao contrdrio do que era pensado inicialmente, o aumento do detalhe nas
imagens nao foi sinénimo de melhores resultados provando-se em alguns casos o contrério.
A utilizagdo 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 contribui¢do 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 adi¢ao 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 ultimo, para ser possivel a utilizagdo do modelo desenvolvido em hospitais portu-
gueses como um sistema de computer-aided diagnosis todo este processo teria de ser repetido
utilizando apenas como referéncia imagens de criancas e jovens portugueses. O ultimo teste
realizado mostrou que o modelo desenvolvido quando treinado com imagens de criangas
e jovens norte-americanas ndo é capaz de generalizar e prever correctamente a idade dssea
para a populacdo portuguesa. Idealmente, a melhor solucdo seria identificar diferentes
regides geograficas onde fosse possivel verificar semelhangas concretas no desenvolvimento

entre criangas / adolescentes.
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5.2 TRABALHO FUTURO

Para trabalho futuro estdo considerados os trés seguintes t6picos:

e a criacdo de uma nova funcdo de custo, em especifico para melhorar o racio de
classificacdo em criangas num grau precoce de desenvolvimento (e.g., um erro de
seis meses em uma crianca de dois anos de idade ndo pode ter a mesma penalizagdo

que um erro de seis meses em um adolescente de 17 anos de idade).

e acriacdo de um dataset de pacientes portugueses que considere a sua etnia e localizacao

geografica.

e a criacdo de uma interface que facilite o trabalho de radiologistas e permita de uma

maneira facil e intuitiva a determinagao da idade 6ssea.
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