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Abstract—O diagnostico de fraturas lombares devido a osteo-
porose e osteopenia é uma tarefa desafiadora devido a semelhanca
entre os dois casos. A principio, ambas sdo assintomaticas,
podendo posteriormente levar a fratura por fragilidade ossea.
Na literatura ha estudos promissores na diferenciacio entre
corpos vertebrais com e sem fraturas. Nestes estudos siao us-
ados a abordagem radiomica e redes neurais com transferéncia
de aprendizado em corpos vertebrais segmentados. Contudo,
a segmentacdo manual ou semi-automatica ainda é um pro-
cesso trabalhoso. Por este motivo, neste artigo é realizada a
comparacao da influéncia do tamanho da regido de interesse
sobre a classificacao final. Assim, nosso principal objetivo consiste
o quanto de detalhe é necessario na segmentacio de forma a se
obter resultados aceitaveis. Desta forma, é possivel que o processo
de segmentacdo seja facilitado ou automatizado em trabalhos
futuros. Os resultados experimentais e a validacdo estatistica
obtidos com uma base de imagens representativa contendo 2400
casos, divididos meio a meio entre classes com e sem fraturas,
demonstram que ¢ possivel reduzir o tamanho das regides de
interesse em até 45% sem diferenca significativa na acuracia.
Com o modelo Xception apresentando resultados mais préximos
quando comparado com as imagens originais.

Abstract—The diagnosis of lumbar fractures due to osteoporo-
sis and osteopenia is a challenging task due to the similarity
between the two cases. At first, both are asymptomatic, and may
subsequently lead to fracture due to bone fragility. In the litera-
ture, there are promising studies on the differentiation between
vertebral bodies with and without fractures. In these studies, the
radiomics approach and neural networks with transfer learning
in segmented vertebral bodies are used. However, manual or
semi-automatic segmentation is still a laborious process. For this
reason, this article compares the influence of the size of the region
of interest on the final classification. Thus, our main objective is
how much detail is needed in the segmentation in order to obtain
acceptable results. In this way, it is possible that the segmentation
process will be facilitated or automated in future works. The
experimental results and the statistical validation obtained with a
representative image database containing 2400 cases, divided half
and half between classes with and without fractures, demonstrate
that it is possible to reduce the size of the regions of interest by
up to 45% without significant difference in accuracy . With the
Xception model showing closer results when compared to the
original images.

I. INTRODUCAO

A osteoporose e osteopenia sdo doengas que ocorrem de
forma gradativa nos organismos e reduzem a Densidade Min-
eral Ossea (do inglés, Bone Mineral Density - BMD). Essa
reducdo pode ocasionar fraturas por fragilidade, geralmente na
coluna lombar (do inglés, Vertebral Fragility Fractures - VFF)
[1], [2]. Em 2022, as pesquisas da Fundagdo Internacional de
Osteoporose! constataram que, globalmente, 20% dos homens
e 60% das mulheres acima dos 50 anos de idade sofrerdo
algum tipo de VFF [2]. As VFFs podem causar a redugdo da
fungdo fisica, imobilidade, isolamento social e uma possivel
depressao, reduzindo a qualidade de vida [2], [3], tornando-a
uma questdo de saude publica.

Atualmente o padrao para diagnéstico e prevencao de VFFs
resume-se na andlise da BMD a partir de exames de DEXA
(do inglés, Dual X-Ray Absorptiometry) [4]. No entanto,
esse método apresenta uma sensibilidade de apenas 50% [5].
Além de ser questiondvel ja que as VFFs podem ocorrer em
pacientes com uma BMD normal.

Estudos da literatura apresentam resultados promissores
quanto a aplicacdo de Inteligéncia Artificial, tanto com mod-
elos de Aprendizado de Mdaquina (AM) tradicionais quanto
em redes neurais profundas (do inglés, Deep Neural Network
- DNN). Nestes estudos foram utilizadas imagens de res-
sonancia magnética (do inglés, Magnetic Ressonance Imaging
- MRI) das quais foram extraidas caracteristicas radidmicas
de textura e demonstrada a forte correlacdio com a BMD,
que foi confirmada em outros trabalhos [2], [4], [6]-[11].
Os autores reportaram 89.8% de AUC usando transferéncia
de aprendizado com a rede ResNetl01V2 e segmentacdo
semi-automatica [2]. Contudo, em sistemas de diagndstico
auxiliado por computador (CAD), a segmentacdo ainda é um
passo laborioso, mesmo com a existéncia de métodos semi-
automaticos [11]-[15].

Neste trabalho, foi analisado a influéncia do tamanho das
regides de interesse (do inglés, Region Of Interest — ROI) no
desempenho das DNNs. Os resultados obtidos demonstram
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que é possivel reduzi-las em até 45% sem diferencas signi-
ficativas em relacdo ao uso da imagem original (Tabela I),
mostrando que € possivel reduzir a precisdo nos processos
de segmentacdes manuais ou semi-automdticas sem perdas
consideraveis em desempenho, reduzindo também a carga de
trabalho e o tempo consumido nessas etapas. O modelo Xcep-
tion obteve resultados que mais se aproximaram do equivalente
ao uso das imagens originais. Este trabalho estd organizado da
seguinte forma: a Secdo II apresenta os materiais € métodos.
A Secido III reporta os resultados, experimentos e discussao.
Finalmente, a Secdo IV conclui nosso trabalho.

II. MATERIAIS E METODOS

O trabalho foi dividido em duas etapas, primeiramente a
aquisi¢do e pré-processamento de uma base de imagens que
apresentasse variagdes no tamanho das ROIs, posteriormente
o treinamento de modelos de DNN para andlise do impacto
da nova base de imagens em seus desempenhos.

A. Base de imagens

A base de imagens foi disponibilizada por [2] e € composta
de 94 sequéncias de MRI com ponderacdes T1 e T2 (Tlw
e T2w) obtidas a partir de 47 mulheres voluntrias na pds-
menopausa. Os exames foram adquiridos por um sistema
Tesla 3.0 (Philips Achieva, Philips Medical Systems, Best, the
Netherlands).

Para a variacdo do tamanho das ROIs a drea efetiva dessas
regides foi reduzida. Cada imagem teve sua drea reduzida as
porcentagens no intervalo de 5% a 100% da 4rea original com
incrementos de 5%, totalizando em 20 variag¢des.

O processo de reducdo da drea foi realizado utilizando
morfologia matemdtica, onde as bordas da ROI original eram
detectadas e retiradas até alcancar a porcentagem alvo. Caso
a remocdo ultrapasse o alvo, apenas a quantidade de pixeis
necessdria é removida. Para melhor ilustrar, a Figura 1 ap-
resenta, respectivamente, as ROIs geradas com 90%, 60%,
30% e 10% da area (em ciano) em relacdo ao padrio-ouro
(em vermelho). Porém, na prética, as imagens alimentadas
aos modelos contém apenas a area em ciano sendo o restante
substituido por um fundo preto.

A base de imagens pds-processamento conta com 2.400
imagens por porcentagem calculada divididas igualmente entre
imagens contendo e ndo contendo VFFs.

B. Treinamento e andlise dos resultados

Para a etapa de treinamento foram utilizados os seguintes
modelos pré-treinados no dataset da ImageNet®> Xception,
ResNet101V2, DenseNet201, e MobileNet, os quais apresen-
taram os melhores resultados em [2]. Também foram utilizadas
as técnicas de congelamento de pesos (30%) e Early Stopping
(2], [16].

Para atingir o objetivo de classificacdo bindria, foram adi-
cionadas as seguintes camadas finais em ordem: (1) Agrupa-
mento por média global 2D (Global Average Pooling 2D), (2)
uma camada densa com 128 unidades e funcdo de ativagdo
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(c) 30%.

(d) 10%.

Fig. 1. Recorte da porcentagem da ROI: em vermelho é mostrado o contorno
da drea original e em ciano da drea de recorte obtida.
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Fig. 2. AUC obtida para cada modelo.

ReLU, (3) uma camada de DropOut com uma taxa de 30% e
(4) uma camada densa com duas unidades e fun¢ao de ativacao
softmax, adaptado de [2].

Para nfo enviesar os resultados, todos os conjuntos foram
particionados nas mesmas 100 particdes sem que existisse
interseccdo de imagens e de forma que as imagens de um
mesmo paciente permanecessem em apenas um conjunto, no
entanto por questdes de tempo o treinamento foi efetuado
até 50 particOes, a estratégia de treinamento aplicada foi a
de validag¢do-cruzada com 80% das imagens utilizadas para
treinamento e 20% para validacdo dos modelos [2].

C. Métricas utilizadas

Quanto a validacdo dos modelos ja treinados foram apli-
cadas as métricas bem estabelecidas para aplicacdes da area
sendo elas: Acurécia, Precisdo, Especificidade, Sensibilidade,
Medida F (FM) e Area Sob a Curva (do inglés, Area Under
the Curve - AUC) [17].

III. RESULTADOS E DISCUSSOES

Para andlise e exibicdo dos resultados foram abordados
apenas quatro modelos de DNN que apresentaram o melhor
desempenho em [2], sendo eles: Xception, ResNet101V2,
DenseNet201 e MobileNet.
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Fig. 3. Acuricia obtida para cada modelo.
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Fig. 4. Precisdo obtida para cada modelo.
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Fig. 5. Especificidade obtida para cada modelo.
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Fig. 6. Sensibilidade obtida para cada modelo.

A. Comparagdo geral

As Figuras 2 a 7 exibem os resultados obtidos para cada
métrica aplicada durante a validagdo dos modelos, sendo que
o resultado por subconjunto foi obtido a partir da média de
todas as métricas em cada particao.
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Fig. 7. Medida F obtida para cada modelo.
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Fig. 8. Tempo médio de treinamento para cada modelo.
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Fig. 9. Tempo médio de validacdo para cada modelo.

Note que a partir de 60% da ROI o aumento no desempenho
passa a ser mais discreto, ou seja, a partir destes pontos o
aumento do tamanho dos ROIs pode ter deixado de influenciar
no desempenho dos modelos.

As Figuras 8 e 9 exibem respectivamente a média do
tempo de treinamento e validacdo de cada modelo levando
em consideracdo os valores obtidos em cada particdo, sendo
possivel perceber que o tempo ficou relativamente estivel
mesmo com as alteragdes de tamanho das ROIs.

E possivel notar que apesar de ter obtido um dos piores
resultados dentre os modelos analisados, a MobileNet apre-
sentou o menor tempo de execucdo podendo ser considerado
como um bom modelo para aplicagdo.

B. Validagdo estatistica

A validacdo estatistica foi realizada utilizando o método de
Wilcoxon com uma significancia de 99% e adotando uma
abordagem bicaudal. Para realizacdo dos testes estatisticos



TABLE I
VALORES p OBTIDOS PARA A MENOR PORCENTAGEM SEM DIFERENCA SIGNIFICANTE EM RELACAO AO TAMANHO DA IMAGEM ORIGINAL (100%)

Medidas (valores-p?)

() 2

o & ~;§’ @g N o

Modelo | Tamanho minimo da ROI & 5 2 & § S

g & § g 8 v

=l &

ResNet101V2 85% v 0.060 v 0.059 ¢ 0.067 | v 0.063 ¢ 0.062 ¢ 0.051
DenseNet201 80% v 0179 v 0.126 ¢ 0.182| v 0.122 ¢ 0.153 + 0.039
MobileNet 55% v 0.046 v 0.039 ¢ 0.063 | v 0.030 ¢ 0.058 ¢ 0.015
Xception 80% v 0270 v 0273 v 0217 | v 0311 ¢ 0.251 ¢ 0.196

Null hypothesis Ho
“a e b sdo amostras de distribuicdo continua e possuem medianas iguais.”

2¢/ indica ndo rejeicdo de Ho em um intervalo de confianca de 99%.

foram utilizados os dados de validac@o de cada modelo para as
porcentagens inferiores a original (5% a 95%) em comparacao
com a imagem original (100%).

Sendo possivel definir um tamanho minimo para as ROIs
ja que os testes estatisticos ndo conseguiram identificar uma
diferenca significativa entre o exposto na Tabela I e os resul-
tados das imagens originais.

IV. CONCLUSAO

Em suma, os modelos estudados apresentaram resultados
experimentais proximos aos obtidos por Ramos et al. (2022)
[2], além de desempenhar a classificagdo das imagens em
intervalos de tempo pequenos e estdveis compactuando com
a emergéncia e volatilidade de um ambiente médico. Por se
tratar de uma reprodugdo do trabalho de Ramos et al. (2022)
[2], apenas com varia¢des das ROIs, os resultados obtidos para
as imagens originais ndo foi reportado.

A validagdo estatistica corrobora com a definicio de um
tamanho minimo para as ROIs sem que existam diferencas
significativas em comparacdo com o uso das imagens orig-
inais. Para facilitar a replicacdo do processo foi criado um
repositério no site GitHub® com os cédigos utilizados, parte
da base de imagens e os resultados obtidos.
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