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Resumo

A escoliose é uma deformidade da coluna vertebral que afeta cerca de 2 a 4% da populacao
mundial, e seu diagnéstico precoce é fundamental para conter a progressao da doenca e
evitar casos graves, que podem ser reversiveis apenas por meio de cirurgia corretiva. O
diagnoéstico é geralmente realizado por meio de imagens de raio-x, nas quais o especialista
mede o angulo de Cobb, parametro utilizado para determinar a gravidade da deformidade.
Com o objetivo de auxiliar os especialistas nesse processo, este trabalho apresenta um
método para a estimativa automéatica do angulo de Cobb com base na segmentacgao das
vértebras. Inicialmente, realiza-se a extragao da regiao de interesse (ROI) por meio da
segmentacao da coluna, seguida pela segmentacao das vértebras a partir da imagem delimi-
tada pela ROI e, por fim, estima-se o angulo de Cobb para cada mascara vertebral obtida.
O método proposto alcancou coeficientes Dice de 92,14% e 83,23% para a segmentagiao da
coluna e das vértebras, respectivamente, e um erro absoluto médio (MAE) de 8,72° no

calculo do angulo de Cobb.

Palavras-chave: Coluna vertebral, Raio-x, Escoliose, Angulo de Cobb, Segmentacao,
Unet 3+.



Abstract

Scoliosis is a spinal deformity that affects approximately 2 to 4% of the global population,
and its early diagnosis is essential to prevent disease progression and avoid severe cases,
which may only be reversible through corrective surgery. The diagnosis is usually performed
using x-ray images, in which the specialist measures the Cobb angle, a parameter used to
determine the severity of the deformity. In order to assist specialists in this process, this
work presents a method for the automatic estimation of the Cobb angle based on vertebral
segmentation. Initially, the region of interest (ROI) is extracted through spine segmentation,
followed by vertebrae segmentation from the image delimited by the ROI and, finally, the
Cobb angle is estimated for each obtained vertebral mask. The proposed method achieved
Dice coefficients of 92.14% and 83.23% for spine and vertebrae segmentation, respectively,

and a mean absolute error (MAE) of 8.72° in Cobb angle calculation.

Keywords: Spine, X-ray, Scoliosis, Cobb angle, Segmentation, UNet 3+.
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1 Introducao

A escoliose é uma condigao caracterizada por alteragoes morfolégicas tridimensio-
nais da coluna vertebral, afetando os planos coronal, sagital e transversal. No plano coronal,
manifesta-se por uma inclinagao lateral cuja gravidade ¢ definida por um angulo de Cobb
superior a 10° (FEITOSA; FRANCA; FISIOTERAPIA, 2023). De acordo com a Organiza-
¢ao Mundial da Satude (OMS), essa patologia acomete entre 2% e 4% da populagdo mundial,
o que corresponde a aproximadamente 200 milhoes de pessoas; no Brasil, estima-se que
cerca de 6 milhdes de individuos apresentem esse diagnostico (FEITOSA; FRANCA; FISI-
OTERAPIA, 2023). A deformidade pode ter diferentes etiologias, incluindo malformagoes
congénitas de uma ou mais vértebras, causas neuromusculares associadas a doengas do
sistema neuromuscular, origem idiopatica, além de fatores pds-traumaticos, degenerativos,
infecciosos ou tumorais (CREFITO-14, 2022; FEITOSA; FRANCA; FISIOTERAPIA,
2023).

O tipo mais frequente na populacao é a Escoliose Idiopatica (EI). Conforme a
prépria denominacao sugere, essa forma nao apresenta uma causa definida (FEITOSA;
FRANCA; FISIOTERAPIA, 2023). A EI é classificada em infantil, juvenil e do adolescente,
sendo a Escoliose idiopatica do Adolescente (EIA) responsavel por aproximadamente 90%
dos casos. A prevaléncia global da EIA varia entre 0,5% e 5,2%, com maior risco de
progressao observado em individuos do sexo feminino, possivelmente em decorréncia de
fatores genéticos (FERREIRA, 2025). Essa condigao tem inicio, em geral, durante o
periodo conhecido como “estirao do crescimento”, ocorrendo normalmente entre 11 e 13
anos em meninas e entre 14 e 16 anos em meninos. Nessa fase, o crescimento acelerado
da coluna ocorre de forma desorganizada, resultando em alteragoes morfologicas que

tendem a persistir na vida adulta e nas fases subsequentes do desenvolvimento (FEITOSA;
FRANCA; FISIOTERAPIA, 2023).

O diagnéstico da EIA é realizado com base na anamnese, no exame fisico e na
avaliagdo por imagem radiolégica. A confirmacao ocorre por meio de radiografia, quando o
angulo de Cobb é superior a 10°, na auséncia de disturbios neuromusculares, malformagoes

vertebrais ou outras patologias associadas (HORNE; FLANNERY; USMAN, 2014).

Para a quantificacao do grau de desvio da coluna vertebral, utiliza-se o angulo de
Cobb, considerado o padrao ouro para a avaliagao da deformidade escolidtica. A mensuracao
é realizada por um especialista a partir de uma radiografia, na qual sao tracadas linhas
ao longo das placas terminais superior e inferior da curva escoliética. Em seguida, sao
construidas linhas perpendiculares a essas placas, sendo o angulo formado entre essas
perpendiculares definido como o dngulo de Cobb (AMES et al., 2019).
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A identificacdo precoce e o tratamento adequado da escoliose, especialmente em
estagios iniciais, podem retardar ou até interromper a progressao da deformidade an-
tes da maturidade esquelética, contribuindo para melhores desfechos a longo prazo na
vida adulta (LUK et al., 2010). As abordagens terapéuticas incluem fisioterapia, uso de
coletes ortopédicos e intervencao cirtrgica, sendo a escolha do tratamento determinada

principalmente pelo grau de deformidade apresentado.

Nos tltimos anos, a inteligéncia artificial (IA) e o aprendizado de méquina (do
inglés, Machine Learning) (ML) tém se consolidado como ferramentas fundamentais para
a resolucao de problemas complexos em diferentes dominios (RICHENS; LEE; JOHRI,
2020). A TA tem como objetivo dotar os computadores de capacidades inteligentes, sendo
o aprendizado um requisito essencial para a manifestacao de qualquer comportamento
inteligente (KONONENKO, 2001). Nesse contexto, o aprendizado de maquina surge como
um dos principais paradigmas da [A, permitindo que sistemas computacionais aprendam

padroes a partir de dados sem a necessidade de programacao explicita.

O aprendizado de maquina explora a crescente disponibilidade de dados, espe-
cialmente no contexto médico, para fornecer diagnésticos mais precisos e personaliza-
dos (RICHENS; LEE; JOHRI, 2020). Em particular, algoritmos de ML e de Aprendizado
profundo (do inglés, Deep Learning) (DL) tém demonstrado elevada eficicia na identifica-
¢ao de padroes sutis e anomalias em dados de imagem, frequentemente imperceptiveis a
andlise humana (SULTANA et al., 2023). Essas abordagens tém impulsionado avangos

significativos em tarefas como deteccao, segmentacao e classificagao de imagens médicas.

Dessa forma, o aprendizado de maquina mostra-se especialmente adequado para a
analise de dados médicos, possibilitando que o conhecimento diagnéstico seja automatica-
mente extraido a partir de casos previamente resolvidos. Os modelos derivados podem
entao ser utilizados como ferramentas de apoio a decisao clinica, auxiliando o médico no
diagnéstico de novos pacientes e contribuindo para o aumento da velocidade, da precisao e
da confiabilidade do processo diagnéstico (KONONENKO, 2001).

No que se refere a estimagao do angulo de Cobb, estudos como o de (SARDJONO et
al., 2013) evidenciam que métodos automaticos apresentam desempenho superior quando
comparados as abordagens manuais tradicionalmente descritas na literatura. Além de
proporcionar maior consisténcia e precisao nas medi¢oes, a automatizacao do calculo
do angulo de Cobb contribui significativamente para a reducao do tempo necessario ao
diagnéstico, bem como para a diminuicao da carga cognitiva e do cansago do especialista,
decorrentes da repeticao continua das medigoes em multiplos pacientes. Dessa forma, os
métodos autométicos configuram-se como ferramentas promissoras de apoio a pratica

clinica, potencializando a eficiéncia e a confiabilidade do diagnostico.

Diante do exposto, este trabalho tem como objetivo propor um método para o

calculo automético do angulo de Cobb, com a finalidade de auxiliar profissionais da area
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ortopédica na realizacdo dessa medigao. Busca-se, assim, reduzir o esfor¢o associado ao
processo manual, minimizar a variabilidade interobservador, considerando as diferencas
nos resultados quando a mensuracao ¢é realizada por distintos especialistas, e contribuir

para maior agilidade e eficiéncia no diagnostico.

1.1 Objetivos

Nesta secao serao descritos o objetivo geral e os objetivos especificos.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é propor um método automético para o calculo do angulo
de Cobb em imagens de raio-x antero-posterior (AP) da coluna vertebral de pacientes
com escoliose em diferentes estagios de progressao da doenca. Para isso, sao empregadas
técnicas de aprendizado profundo, processamento de imagens e calculos geométricos, com
o intuito de fornecer uma ferramenta de apoio ao diagnéstico e uma primeira opiniao aos

profissionais da area ortopédica.

1.1.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo principal deste trabalho, foi proposto o desenvolvimento
de um método estruturado em etapas, visando atender ao objetivo geral. Dessa maneira,

fez-se necessario o cumprimento dos seguintes objetivos especificos.
e Desenvolver um método computacional para extracdo de uma Regiao de Interesse
(do inglés, Region of Interest) (ROI);

o Desenvolver um método computacional para a geracao de mapas de segmentacao

das vértebras;

e Desenvolver um método computacional para a estimativa do angulo de Cobb a partir

dos mapas de segmentacao das vértebras;

o Comparar os resultados obtidos pelo método proposto com as medigoes realizadas

por especialistas e com os resultados presentes na literatura.
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1.2 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 2 — Trabalhos Relacionados — capitulo dedicado a apresentacao dos tra-
balhos relacionados ao tema investigado, descrevendo os métodos propostos e os

resultados obtidos na literatura.

Capitulo 3 — Fundamentacao Teérica — capitulo que retine os conceitos necessarios
para a compreensao do trabalho desenvolvido. Nele sao abordadas a estrutura
da coluna vertebral, a escoliose, seus processos de desenvolvimento e tratamento,
bem como o conceito do angulo de Cobb utilizado para a mensuragao do grau de
escoliose. Adicionalmente, sdo apresentados os fundamentos de redes neurais, redes
neurais convolucionais, os principais termos associados a essas técnicas e as métricas

empregadas para validagao e comparagao dos resultados deste trabalho.

Capitulo 4 —-Método — capitulo no qual sao apresentadas e detalhadas todas as etapas
necessarias para o desenvolvimento da pesquisa, incluindo a descricao do método em

cascata utilizado para a segmentacao das vértebras e do método para a estimativa
do angulo de Cobb.

Capitulo 5 — Resultados e Discussao — capitulo destinado a apresentacao dos resul-
tados obtidos com a metodologia desenvolvida, bem como a analise e discussao

critica desses resultados.

Capitulo 6 — Conclusao — capitulo que apresenta uma visao geral do trabalho desenvol-
vido, destacando a eficacia da metodologia proposta, suas limitac¢oes, as contribui¢oes

alcancadas e as possibilidades de melhorias, além de sugestoes para trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

Considerando o esforco significativo despendido por profissionais da area ortopédica
na marcacao manual dos angulos pelo método de Cobb em imagens de raio-x de pacientes
com escoliose, diversos estudos tém sido desenvolvidos com o objetivo de automatizar esse
processo e auxiliar o diagnéstico clinico. Os métodos propostos podem ser classificados
em duas categorias principais: aqueles que estimam o dngulo de Cobb diretamente, sem a
necessidade de segmentacao prévia, e aqueles que incluem uma etapa inicial de segmentacao
das estruturas vertebrais para, posteriormente, realizar a mensuracao. A busca por trabalhos
relacionados a este estudo foi realizada por meio do Google Académico, abrangendo
publica¢des no periodo de 2018 a 2026. Neste capitulo, sdo apresentados alguns dos
principais trabalhos voltados a mensuragao automatica do angulo de Cobb em imagens de

raio-x da coluna vertebral.

2.1 Estimacao do angulo de Cobb sem segmentacao

No que se refere aos trabalhos que nao utilizam segmentacao, a imagem de raio-x é
empregada diretamente como entrada do método, sendo nela estimadas as terminagoes
das vértebras e calculados os angulos de Cobb, sem a geragao de imagens intermedidrias.
Nesse contexto, Kim et al. (2020) desenvolveram um método composto por trés etapas.
Na primeira, os centréides de cada vértebra sao localizados por meio da Centroid-Net;
na segunda, a inclinacao vertebral é estimada pela M-Net; por fim, o angulo de Cobb
¢é calculado a partir da combinacgao do mapa de confianca gerado pela Centroid-Net
com as inclinagoes fornecidas pela M-Net. Os resultados obtidos indicaram um Erro
Percentual Absoluto Médio Simétrico (do inglés, Symmetric Mean Absolute Percentage
Error ) (SMAPE) de 7,84% e um Erro Médio Absoluto Circular (do inglés, Circular Mean
Absolute Error) (CMAE) de 3,51.

No mesmo segmento, Yi et al. (2020) empregaram a ResNet34 (HE et al., 2016a)
para a extracao de caracteristicas no encoder da rede. As skip connections combinam as
caracteristicas extraidas pela ResNet34 (HE et al., 2016a) com aquelas provenientes de
camadas profundas. A partir da saida da ultima camada, sdo construidos heatmaps por
meio de camadas convolucionais, permitindo a localizacdo dos pontos terminais de cada

vértebra. Como métrica de validagao, foi utilizado o SMAPE, cujo valor obtido foi de
10,81%.

De forma distinta, Suri et al. (2023) propuseram a rede SpineTK para estimar o
angulo de Cobb, uma modificacao da Rede Neural Convolucional Baseada em Regioes com
Mascara (do inglés, Mask Region-based Convolutional Neural Network) (Mask R-CNN)
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(HE et al., 2017). A SpineTK utiliza imagens de canal iinico como entrada, em contraste
com as imagens Vermelho,Verde e Azul (do inglés, Red, Green and Blue) (RGB) de trés
canais para as quais a arquitetura Mask R-CNN foi originalmente projetada. Além disso,
as camadas finais da rede foram adaptadas para produzir seis pontos de referéncia. O
método foi aplicado a um conjunto privado de imagens radiogréaficas coletadas entre 2005
e 2020 em centros de radiologia da Universidade da Pensilvania, sendo avaliado tanto
nesse conjunto quanto no conjunto de dados publico proposto por (FRAIWAN; AUDAT;
MANASREH, 2022), alcangando um Erro Médio (EM) inferior a 2° em ambos os cendrios.

Outra abordagem para a estimagdo do angulo de Cobb foi apresentada por Zhou,
Zhu e Yao (2023), na qual é proposta uma estrutura de rede para a detec¢ao dos pontos
centrais vertebrais, utilizando a MobileNetV3 (HOWARD et al., 2019) como backbone para
extragao de caracteristicas. A arquitetura emprega a U-Net (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015) como médulo intermedidrio de refinamento, enquanto a etapa de previsao
final adota o conceito de detecgao de pontos-chave da CenterNet (DUAN et al., 2019),
utilizando convolugoes 3 x 3 para ajuste da dimensionalidade do mapa de caracteristicas e
convolugoes 1 x 1 para a geracao de mapas de ativacao dos pontos centrais das vértebras e
de seus deslocamentos. Para o calculo do angulo de Cobb, um polinémio de sétimo grau é
ajustado aos pontos centrais estimados pela rede, sendo o angulo determinado a partir da
inclinagdo da reta normal a curva ajustada nas vértebras terminais superior e inferior. O
desempenho do método foi avaliado em relacao as medigoes de dois especialistas, obtendo
Coeficiente de Correlacao Intraclasse (do inglés, Intraclass Correlation Coefficient) (ICC)
de 0,897 e 0,901 e Desvio Absoluto Médio (do inglés, Mean Absolute Deviation) (MAD) de
3,13 e 3,04, respectivamente, destacando-se que o método nao realiza segmentacao, sendo
a U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) utilizada apenas para extragio e

refinamento de caracteristicas.

O trabalho de Maeda et al. (2023) explorou uma abordagem baseada na detecgao
de vértebras utilizando uma base privada composta por 1.021 imagens radiograficas de
corpo inteiro. Inicialmente, foi realizada a extracao da ROI, correspondente a porc¢ao da
coluna vertebral formada por 12 vértebras toracicas e 5 lombares, por meio de aprendizado
por transferéncia com a ResNet34 (HE et al., 2016a), na qual a camada de saida foi
substituida por uma camada totalmente conectada com quatro neurénios, responsaveis
por predizer valores normalizados das coordenadas (z,y) dos cantos superior esquerdo
e inferior direito da ROI. Em seguida, a deteccao das vértebras foi realizada utilizando
novamente a ResNet34 pré-treinada, sendo empregados mapas de calor com quatro canais
para a localizacao vertebral e geradas trés saidas: mapas de calor, deslocamento do centro
e deslocamento do centro vertebral. Por fim, o dngulo de Cobb foi calculado a partir das
inclinacoes estimadas com base nos quatro cantos de cada vértebra, identificando-se as
vértebras terminais de inclinagdo méaxima e minima. Os resultados obtidos indicaram erro
médio entre 1,7° e 2,2°, ¢ ICC de 0,973.
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A Rede Sensivel a Pontos de Referéncia (do inglés, Landmark-aware Network)
(LaNet), proposta por Yang, Wang e Meng (2024), adota uma abordagem baseada em
pontos de referéncia, na qual quatro pontos sao previstos diretamente em cada vértebra e os
pontos esquerdo e direito sdo conectados para formar uma linha reta, dispensando a etapa
de segmentacgao. O método é composto por trés moédulos: o Modulo de Aprimoramento
da Robustez de Recursos (do inglés, Feature Robustness Enhancement Module) (FREM),
responsavel pela extracao de caracteristicas globais, locais e contextuais; a Fung¢ao Obje-
tivo Orientada a Pontos de Referéncia (do inglés, Landmark-aware Objective Function)
(LOF), utilizada como funcio de perda; e o Método de Calculo do Angulo de Cobb (do
inglés, Cobb Angle Calculation Method) (CACM), que determina o dngulo a partir da
identificacao das vértebras de inflexao com base na variacao da inclinacao vertebral. Os
experimentos realizados no conjunto de dados do desafio Estimativa Automatizada Precisa
da Curvatura Espinhal (do inglés, Accurate Automated Spinal Curvature Estimation)
(AASCE2019) (WU et al., 2017) apresentaram desempenho de 8,99 no SMAPE, 3,63
no CMAE, 7,78 na Distancia Euclidiana (do inglés, Fuclidean distance) (ED), 11,84 na
Distancia de Manhattan (do inglés, Manhattan distance) (MD) e 6,29 na Distancia de
Chebyshev (do inglés, Chebyshev distance) (CD).

Lu et al. (2024) propuseram a Rede de Localizagao e Estimativa de Inclinagao de
Vértebras (do inglés, Vertebra Localization and Tilt Estimation Network) (VLTENet), com
o objetivo de superar o desempenho da Rede de Deteccao de Pontos de Referéncia Focada
na Vértebra (do inglés, Vertebra-Focused Landmark Detection Network) (VELDNet) (YI
et al., 2020) na mensuracdo do angulo de Cobb. Diferentemente da VFLDNet, que se
baseia na deteccao de pontos-chave, a VLTENet adota uma abordagem focada nos pontos
centrais das vértebras, combinando informacoes de alta resolucdo com mecanismos de
atencao de canal para a extracao de caracteristicas e a geragdo de mapas dos centros
vertebrais e de suas inclinagoes. O angulo de Cobb é entao estimado por meio do tragado
de retas paralelas as inclinagoes vertebrais que passam pelos pontos centrais. Durante o
treinamento e a validacao, foi utilizado o conjunto de dados do desafio AASCE2019 (WU
et al., 2017), enquanto os testes foram realizados em uma base privada, obtendo-se um
erro médio absoluto de 2,15 em relagao as medi¢des manuais realizadas por especialistas,
valor inferior ao obtido pela VFLDNet, que apresentou erro médio absoluto de 2,80 na

mesma métrica.

No trabalho desenvolvido por Huang et al. (2024), foram utilizadas radiografias
de adolescentes com escoliose idiopatica provenientes de uma base de dados construida
pelos proprios autores. O método inicia com a identificagdo da maior area conectada
por meio de operagoes morfologicas na imagem de raio-x, seguida do recorte da regiao
corporal e do cdlculo do maior retangulo externo da maéscara vertebral, cujo resultado
é utilizado como entrada para a Rede de Alta Resolugao (do inglés, High Resolution
Network) (HRNET) (WANG et al., 2020), com backbone ResNet101 (HE et al., 2016a),
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responsavel por localizar os pontos terminais de cada vértebra. No moédulo final, sdo

detectados quatro vértices de contorno das vértebras toracicas e lombares, sendo o angulo

de Cobb estimado a partir de um oscilograma' que relaciona a sequéncia vertebral as

inclinagoes das placas terminais. O método foi avaliado nas curvas Torédcica Proximal (do

inglés, Proximal Thoracic) (PT), Toracica Principal (do inglés, Main Thoracic) (MT) e

Toracolombar/Lombar (do inglés, Thoracolumbar/Lumbar) (TL/L), apresentando erros
absolutos médios de 3,04 + 1,94, 2,72 + 1,74 e 2,53 £ 1,60, respectivamente.

A Tabela 1 sumariza os trabalhos que abordam a estimacao do angulo de Cobb

sem a necessidade de segmentacao.

Tabela 1 — Estimativa do Angulo de Cobb sem Segmentacio

Autores

Qtd. Imagens

(KIM et al., 2020)

(YI et al., 2020)

(SURI et al., 2023)

(ZHOU; ZHU; YAO,
2023)

(MAEDA et al,
2023)

(YANG;  WANG;
MENG, 2024)

(LU et al., 2024)

(HUANG et
2024)

al.,

Abordagem Base de Imagens

Centroid-Net e M-Net Base privada e
AASCE2019

ResNet34 com localizagaéo AASCE2019

de pontos terminais

SpineTK Base privada e Base

Fraiwan

MobileNetV3, U-Net e Cen-
terNet

Base privada

ResNet34 com Heatmaps e
calculo do deslocamento

Base privada

LaNet AASCE2019 e Base
privada
VLTENet AASCE2019 e Base

privada

HRNet com backbone da
ResNet101

Base privada

Treino: 431, Valida-
cao: 50, Teste: 148

Treino: 348, valida-
cao: 116, Teste: 116

Treino: 509, Valida-
cao: 180, Teste: 621

Treino: 323, Valida-
¢ao: 57, Teste: 40

Treino: 915, Valida-
cao: 155, Teste: 106

Treino: 707, Valida-
cao: 128, Teste: 98

Imagens de 500 paci-
entes

Fonte: AUTORAL

2.2 Estimacao do angulo de Cobb com uso de segmentacao

No que se refere aos métodos baseados em segmentacao, isto €, aqueles que realizam

segmentacao em pelo menos uma de suas etapas, no trabalho desenvolvido por Tu et al.

1

grafico que representa a variacdo de uma grandeza fisica ao longo do tempo.
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(2019), os autores propuseram a rede de deteccao e segmentacdo DU-Net, destinada a
segmentacao dos contornos da coluna vertebral. A detec¢ao da regiao da coluna foi realizada
por meio do recurso de Canal de Caracteristicas Agregadas (do inglés, Aggregated Channel
Features) (ACF) (DOLLAR et al., 2014), em conjunto com a arquitetura U-Net (RON-
NEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), utilizada na etapa de segmentacao. O célculo do
angulo de Cobb foi efetuado a partir da identificacao dos pontos centrais do contorno da
coluna vertebral, seguida do ajuste da curva correspondente, sendo a mensuragao realizada
com base na inclinacao dessa curva. O conjunto de dados empregado foi obtido junto ao
Departamento de Radiologia do Primeiro Hospital Afiliado da Universidade Médica de
Anhui, bem como a partir do conjunto publico de radiografias de térax do NIH (WANG
et al., 2017). Como resultados, o método alcangou um MAE de 2,9°, precisao de 86,30%,
coeficiente Dice de 90,28% e indice IoU de 82,29%.

Para a estimacao do angulo de Cobb, no trabalho desenvolvido por Maguire (2020),
foi realizada a segmentacao das vértebras com base na arquitetura U-Net (RONNEBER-
GER; FISCHER; BROX, 2015), empregando a fungao de perda Tversky loss (SALEHI,;
ERDOGMUS; GHOLIPOUR, 2017), bem como a técnica de dropout e aumento de dados
aplicado a base de treinamento do AASCE2019 (WU et al., 2017). Para a mensuragao do
angulo de Cobb, o método de estimagao recebe a méscara resultante da segmentacao das
vértebras e realiza uma etapa de pos-processamento para a remocao de ruidos. A imagem
resultante é entao utilizada no calculo do angulo de Cobb. Como resultado, o método
alcangou um coeficiente Dice de 74,90% na segmentacao com a U-Net (RONNEBERGER,;
FISCHER; BROX, 2015), o qual foi elevado para 84,69% apds o pds-processamento, além
de um MAE de 4,87, 5,22 e 6,55 para os angulos estimados nas regioes PT, MT e TL/L,

respectivamente.

O trabalho de Cui et al. (2021) teve como objetivo desenvolver um método para
a deteccao dos quatro cantos de cada vértebra e o posterior calculo do angulo de Cobb.
Para isso, foi empregada a rede U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) na
etapa de segmentacao vertebral, cuja saida bindria serviu como entrada para o processo de
identificacdo dos quatro cantos de cada vértebra. As coordenadas dos retangulos ajustados
as vértebras segmentadas foram entao utilizadas para a estimacao do angulo de Cobb.
Como resultados, o método alcangou um coeficiente Dice de 78% na etapa de segmentacao

e um valor de 21,675% para a métrica SMAPE na avaliagao da precisao do célculo do
angulo de Cobb.

Liang et al. (2022) propuseram um método fundamentado na predigao das dire¢oes
intermediarias de flexdo vertebral. A abordagem integra uma Rede de Localizacao (do
inglés, Localization Network) (LocNet) a uma Rede de Segmentacao (do inglés, Segmen-
tation Network) (SegNet) da coluna vertebral, cujo resultado é posteriormente utilizado

por uma Rede de Regressao (do inglés, Regression Network) (RegNet)) responsavel por
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estimar as diregoes de flexao das vértebras localizadas. Os resultados reportados indicaram
um coeficiente Dice de 90% para a SegNet, enquanto a LocNet obteve precisao de 97,15%,
sensibilidade de 96,69% e Dice de 96,91%. Para a mensuracao do angulo de Cobb, foram
alcancados valores de CMAE de 2,92°, SMAPE de 6,87%, MD de 8,76°, ED de 5,95° e
CD de 5,01°.

De forma semelhante, Zhao et al. (2022) apresentaram a U-shaped network em-
pregada para a segmentacao das vértebras. Os experimentos foram conduzidos utilizando
uma base privada, composta por 185 imagens (110 para treinamento e 75 para teste), além
do conjunto de teste do AASCE2019 (WU et al., 2017), com 98 imagens. Para o cdlculo
do angulo de Cobb, é determinado o menor retangulo que envolve o conjunto de pontos
bidimensionais de entrada, a partir do qual sao extraidas as coordenadas dos vértices
e o angulo de deflexdo em relagdo ao plano horizontal; em seguida, sao identificadas as
vértebras terminais superior e inferior. O método obteve coeficiente Dice de 81,46% na

etapa de segmentacao e, quanto a estimacao do angulo de Cobb, apresentou CMAE de

2,45° ¢ SMAPE de 6,63%.

O trabalho de Peng et al. (2024) propds a rede ATT U-Net 34, baseada na
arquitetura U-Net 3+ (HUANG et al., 2020), para a segmentacao de vértebras e posterior
estimagao do angulo de Cobb. O conjunto experimental foi composto por 155 imagens
de raio-x da coluna vertebral em incidéncia antero-posterior (AP) da porcao superior do
corpo. Inicialmente, a regiao da coluna foi extraida a partir da imagem completa por
meio de uma ROI definida com base no histograma de intensidades em escala de cinza.
Para a segmentacao vertebral, a ATT U-Net 34 incorpora um modulo de atencao a
U-Net 3+ (HUANG et al., 2020), no qual as skip connections de cada nivel do decoder
sdo combinadas em um mecanismo de atencao baseado no médulo Convolutional Block
Attention Module (CBAM) (WOO et al., 2018), sendo o resultado encaminhado a respectiva
camada de decodificacdo. Na etapa subsequente, os pontos do contorno das vértebras sao
determinados e uma elipse é ajustada iterativamente para aproximar os cantos vertebrais,
permitindo o calculo das inclina¢oes. O angulo de Cobb é entao obtido pela diferenca
entre as inclina¢gbes maxima e minima. Em termos de desempenho, a ATT U-Net 3+
alcangou valores de 95,11 £0,716, 96,11 40,620, 92,37+ 0,761, 89,51 £0,661 e 86,21 0,571
para acurdcia, precisao, sensibilidade, Dice e Média da Interseccao sobre a Uniao (do
inglés, Mean Intersection Over Union) (mIOU), respectivamente, além de apresentar
coeficiente de correlagdo de Pearson de 0,983 e Erro Absoluto Médio (do inglés, Mean
Absolute Error) (MAE) de 1,6° na estimagao do dngulo de Cobb.

Por fim, Liu et al. (2026) propds uma estrutura de Estimacio do Angulo de
Cobb Aprimorada por Convolugao Wavelet Multiescala (do inglés, Multi-scale Wavelet
Convolution-Enhanced Cobb angle Estimation framework) (MWCE-CE), utilizando a rede

WA-SEUNet para a segmentagao das vértebras. A abordagem incorpora um modulo de
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extracao de caracteristicas residuais baseado na Transformada Wavelet (GONZALEZ;
WOODS, 2010), com o objetivo de capturar informagoes de textura vertebral, além de
um moédulo de atencao de canal duplo no decoder, responsavel por integrar caracteristicas
locais e globais. Os experimentos foram conduzidos utilizando o conjunto de dados do
desafio AASCE2019 (WU et al., 2017), alcangando coeficiente Dice de 0,9432 e precisao de
0,9833 na etapa de segmentagao. A qualidade da estimagao do dngulo de Cobb foi avaliada
por meio do CMAE, obtendo valor de 2,24°.

A Tabela 2 sumariza os trabalhos que abordam a estimacao do angulo de Cobb

com uso de segmentacao.

Tabela 2 — Estimativa do Angulo de Cobb com Segmentacao

Autores

Abordagem

Base de Imagens

Qtd. Imagens

(TU et al., 2019)

(MAGUIRE, 2020)

(CUI et al., 2021)

(LIANG et al., 2022)

(ZHAO et al., 2022)

(PENG et al., 2024)

(LIU et al., 2026)

Método proposto

DU-Net

Unet com refinamento da
segmentacao

U-Net

LocNet, SegNet e RegNet

U-shaped network

ATT U-Net 3+

MWCE-CE e WA-SEUNet

Método em cascata
com U-Net 3+ modificada

Base privada

AASCE2019

AASCE2019
AASCE2019
Base privada e Ima-

gens de teste do
AASCE2019

Base privada
AASCE2019

AASCE2019

Treino: 460, Valida-
cao: 20, Teste: 81

Treino: 431, Valida-
¢ao: 50, Teste: 128

609 imagens

Treino: 481, Valida-
cao: 128, Teste: 98

283 imagens

155 imagens
609 imagens

Treino: 431, Valida-
¢ao: 50, Teste: 128

Fonte: AUTORAL

Neste trabalho, apresenta-se um método automatico para o calculo do angulo
de Cobb baseado em técnicas de segmentagdo de imagens. A adocao dessa abordagem
justifica-se pelo fato de que estudos que utilizam segmentagao (Tu et al. (2019), Maguire
(2020), Cui et al. (2021), Liang et al. (2022), Zhao et al. (2022), Peng et al. (2024), Liu et
al. (2026)) tém alcancado resultados tao promissores quanto aqueles que nao a empregam
(Huang et al. (2024), Lu et al. (2024), Yang, Wang e Meng (2024), Maeda et al. (2023),
Zhou, Zhu e Yao (2023), Suri et al. (2023), Yi et al. (2020), Kim et al. (2020)).
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O método proposto é composto por duas etapas de segmentacao. A primeira tem
como objetivo segmentar a coluna vertebral para a extragdo da ROI, enquanto a segunda
realiza a segmentacao individual das vértebras, cuja saida é utilizada como entrada no
processo de estimacgao do angulo de Cobb. Diferentemente das abordagens propostas por
Maeda et al. (2023) e Peng et al. (2024), nas quais a extracao da ROI é realizada a partir
de pontos de referéncia da localizacao da coluna na radiografia utilizando, respectivamente,
a ResNet34 e histogramas de intensidade em escala de cinza, o método proposto baseia-se
na segmentagao direta da coluna vertebral. Dessa forma, obtém-se com maior precisao a
regiao correspondente exclusivamente a coluna, ao passo que as abordagens mencionadas
delimitam essa regiao por meio de um retangulo, o que pode incluir estruturas que nao

pertencem a coluna vertebral.

Para delimitar a regiao da coluna vertebral, de modo geral, emprega-se inicialmente
a etapa de localizacao das vértebras, seguida de sua segmentacao, conforme apresentado por
Tu et al. (2019) e Liang et al. (2022). Diferentemente dessas abordagens, o presente trabalho
propoe uma estratégia baseada em dupla segmentacao, a qual permite delimitar tanto a
coluna vertebral como as vértebras. Por fim, no que se refere ao cdlculo do angulo de Cobb,
foi adotado o método de estimagao proposto por Maguire (2020), semelhante ao utilizado
por Cui et al. (2021). Esses métodos apresentam menor complexidade computacional
quando comparados a abordagens baseadas em redes de regressao especificas para essa

finalidade, como as propostas por Liang et al. (2022) e Kim et al. (2020).
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3 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os principais fundamentos tedricos que sustentam o de-
senvolvimento deste trabalho. Inicialmente, descreve-se a estrutura da coluna vertebral,
seguida da defini¢do e caracterizacao da escoliose, patologia abordada neste estudo, bem
como do angulo de Cobb, método empregado para a mensuracao do grau de escoliose. Na
sequéncia, sao discutidos os conceitos relacionados ao aprendizado profundo, com énfase
em redes neurais, redes neurais convolucionais e suas aplicagoes na segmentacao de imagens
médicas. Por fim, sdo apresentados os principais componentes desses modelos, incluindo
funcoes de perda, fungoes de ativacao e métricas de avaliacio, elementos essenciais para a

compreensao da metodologia adotada e dos resultados obtidos.

3.1 Coluna vertebral

A coluna vertebral corresponde a cerca de dois quintos da altura total do corpo,
sendo composta por uma série de ossos chamados vértebras. Essa estrutura funciona como
uma haste forte e flexivel com elementos que podem se mover para frente, para tras e para
os lados, além de girar. Ela envolve e protege a medula espinhal, sustenta a cabeca e serve

como ponto de fixacdo para as costelas, a cintura pélvica e os musculos das costas e dos
membros superiores (TORTORA; NIELSEN, 2017).

O numero total de vértebras durante o desenvolvimento inicial é 33. Em seguida,
varias vértebras nas regioes sacral e coccigea se fundem. Como resultado, a coluna vertebral
adulta normalmente contém 26 vértebras. Sendo 7 vértebras cervicais (na regiao do pescoco),
12 torécicas (envoltas pelas 12 costelas), 5 vértebras lombares (sustentam a parte inferior
das costa), sacro (constituido por cinco vértebras sacrais fundidas) e coccigeo (constituido
por quatro vértebras coccigeas fundidas) (TORTORA; NIELSEN, 2017).

A coluna vertebral quando vista de frente, nao apresenta nenhuma curvatura. Vista
de perfil ou lateralmente apresenta curvaturas normais, chamadas de fisiolégicas, sao
elas a lordose e a cifose. Essas curvaturas estao presentes em diferentes partes da coluna,
apresentando-se como lordose cervical, cifose dorsal ou torécica, lordose lombar e cifose
sacral. Essas curvas ajudam a manter o equilibrio e a postura ereta. Tanto a perda quanto

um grau exagerado de lordose ou cifose podem prejudicar significativamente o equilibrio
de um individuo (NEUWIRTH; OSBORN;, 2001).

A Figura 1 ilustra a coluna vertebral nas vistas frontal e lateral. Em ambas as
representagoes, observa-se a divisao da coluna em seus diferentes segmentos anatomicos,

que compreendem as regioes cervical, toracica, lombar, sacral e coccigea, identificadas
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por cores distintas. Na vista frontal, a coluna vertebral apresenta alinhamento retilineo,
sem a presenca de curvaturas. Em contraste, na vista lateral, evidenciam-se as curvaturas
fisiolégicas da coluna: a lordose cervical, formada pelas vértebras cervicais (em azul); a
cifose toracica, composta pelas vértebras toracicas (em roxo); a lordose lombar, constituida

pelas vértebras lombares (em verde); e, por fim, a cifose sacral, representada em amarelo.

Vértebras
cervicais

Vertebras
toracicas

Veértebras
lobares

Sacro

Coccix

Figura 1 — Coluna vertebral.

Fonte: Adaptada de (SANTOS, 2026) .

3.2 Escoliose

Quando a coluna vista de frente apresenta alguma curvatura, geralmente ha uma

patologia ou desvio anatomico. Dentre as possiveis anomalias esta a escoliose.

A escoliose é uma deformidade espinhal tridimensional que pode ocorrer em qualquer
idade. Pode ser idiopética ! ou secunddria em criancas, idiopatica e degenerativa em adultos
(LACROIX et al., 2023). A medida que a coluna se curva, desviando-se para o lado, ela
também tende a girar, com isso as vértebras giram em seu préprio eixo. Essa rotagao das
vértebras gera a caracteristica fisica mais perceptivel da escoliose, a gibosidade ? costal,
sendo essa a caracteristica mais perceptivel. Além dela, outros sinais fisicos como uma
escapula® mais alta que a outra e cintura assimétrica, também estdo associados a essa
deformidade. Dessa forma, essa deformacao é clinicamente definida como a presenca de

um desvio lateral de 10 graus ou mais na coluna, frequentemente associado a rotacao das
vértebras (NEUWIRTH; OSBORN;, 2001).

possui origem desconhecida.
protuberincia ou “corcunda” nas costas.

3 osso par, plano e triangular localizado na parte posterior superior do térax.
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A Figura 2 apresenta a coluna vertebral de um paciente diagnosticado com escoliose,
na qual é possivel observar caracteristicas tipicas dessa deformidade. Nota-se, ao longo do
eixo anatomico da coluna vertebral, a presenca de uma curvatura lateral, onde normalmente
se esperaria um alinhamento retilineo. Adicionalmente, observam-se o desnivelamento dos
ombros e da bacia, bem como a assimetria das escapulas e da cintura, os quais constituem

sinais caracteristicos da escoliose.

2
Curvatura da coluna

P

Ombros desnivelados

Figura 2 — Paciente com escoliose.

Fonte: Adaptada de (ORTOPEDIA, 2026).

A escoliose pode ser adquirida de diversas formas, como postura, hormonios, lesoes
e genética. Ela pode ser assintomatica durante meses ou anos, até que se torne grave o
suficiente para ser detectada. Na maioria dos casos, quando é diagnosticada, a causa ja
nao é aparente. Portanto, grande parte dos casos de escoliose é classificada, por padrao,
como sendo de "origem desconhecida'ou "idiopética" (HAWES; O’'BRIEN, 2006).

Em aproximadamente 80% dos casos de escoliose, a causa nao é conhecida, sendo
classificados como escoliose idiopatica (American Association of Neurological Surgeons,
2024). Os 20% restantes correspondem a casos com causa identificavel, incluindo escoliose
congénita, neuromuscular e degenerativa (NEUWIRTH; OSBORN, 2001).

A escoliose congénita, presente no nascimento, resulta de defeitos congénitos
que criam anormalidades na forma como a coluna vertebral é formada, resultando no
crescimento assimétrico da coluna, produzindo assim a escoliose. Ela é frequentemente
associada a outros problemas, como disfunc¢oes renais, anormalidades do trato urinario ou

defeitos cardiacos congénitos (NEUWIRTH; OSBORN, 2001).
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A escoliose neuromuscular é causada por uma ou mais doengas neuromusculares
resultantes do funcionamento inadequado dos nervos ou musculos (ou ambos) ao redor da

coluna vertebral. Dentre as doengas que podem causar a escoliose neuromuscular estao a
poliomielite, a paralisia cerebral e a distrofia muscular (NEUWIRTH; OSBORN;, 2001).

O 1ltimo tipo, a escoliose degenerativa, se forma durante a vida adulta em uma
coluna vertebral previamente reta como resultado da degeneragao dos discos, artrite e/ou
perda de suporte na coluna vertebral. A escoliose degenerativa estd mais comumente
associada a dor e ao desconforto do que a escoliose idiopatica (NEUWIRTH; OSBORN,
2001).

A escoliose pode gerar diferentes tipos de curvas na coluna vertebral. Sao elas:

o Curvas toracicas: Ocorrem na coluna torécica, 95% delas tém convexidade a direita.

o Curvas toracolombares: Abrangem a coluna toracica e lombar, com o apice locali-
zado na juncao entre a coluna toracica e lombar, 85% dessas curvas demonstram

convexidade a esquerda.

e Curvas lombares: Estao situadas inteiramente dentro das cinco vértebras da coluna

lombar, a maioria (70%) das curvas lombares exibe convexidade a esquerda.

o Curvaturas duplas principais: Desviam-se da coluna reta em forma de S. Duas
curvaturas se formam, uma com o apice a direita do alinhamento natural da coluna
e a outra com o apice a esquerda. Mais tipicamente, a curvatura da direita ocorre na

coluna toracica e a da esquerda na regiao lombar.

Esses quatro tipos provavelmente representam 95% de todas as curvas escoliéti-
cas (NEUWIRTH; OSBORN, 2001).

Os quatro tipos mencionados sao apresentados na Figura 3. Inicialmente, observa-se
a coluna vertebral em sua formacao normal, sem deformidades. Em seguida, sao ilustradas
as principais variagoes da escoliose: a curvatura lombar, formada pelas vértebras lombares;
a curvatura tordcica, composta pelas vértebras toracicas; a curvatura téraco-lombar,
envolvendo vértebras das regioes toracica e lombar; e, por fim, a escoliose de dupla curva,

caracterizada por curvaturas toracica e lombar distintas.

Os pacientes com escoliose compartilham geralmente de sintomas comuns, como
dor nas costas, e a medida que essa deformagao se agrava, podem apresentar transtornos
respiratérios e cardiacos e/ou deformidades (MINGHELLI, 2008). Para tratar cada grau
dessa deformacao, sao usados diferentes tipos de tratamento, sendo eles o uso de colete

ortopédico, gesso, fisioterapia e, em casos graves, a corre¢ao cirirgica.

Para acelerar o processo de deteccao da escoliose, foram criados programas de

triagem em escolas. Visto que o diagnoéstico precoce pode remediar a progressao dessa
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NORMAL LOMBAR TORACICA

TORACO-LOMBAR DUPLA CURVA

Figura 3 — Tipos de curvas geradas pela escoliose na coluna vertebral.

Fonte: Adaptada de (YUNES, 2026).

deformacao (HAWES; O’'BRIEN, 2006). O método mais usado para mensurar a gibosidade
(curvatura) escolidtica nas triagens escolares é o teste de Adams. No entanto, esse teste
apresenta limitagoes por fornecer informagoes subjetivas que podem diferir entre dois
avaliadores (MINGHELLI, 2008). Dessa forma, para confirmar o diagnéstico de escoliose,
é solicitada a radiografia péstero-anterior da coluna vertebral, que permite determinar
a localizacdo da curvatura e o grau de deformidade. Além do exame de raio-x, também
sao usados a tomografia computadorizada e a ressonancia magnética, sendo estes tltimos
meios utilizados principalmente nas alteragoes congénitas, nas associadas a quadros algicos

e nas que apresentam alteragoes neuroldgicas (MINGHELLI, 2008).

3.2.1 Angulo de Cobb

Geralmente, os especialistas solicitam um exame de raio-x da coluna vertebral
do paciente para mensurar o grau de desvio da coluna causado pela escoliose. Para isso,

utiliza-se como métrica o angulo de Cobb.

Para medir o angulo de Cobb, linhas sao tracadas em uma radiografia da coluna
vertebral, paralelas as vértebras mais alta e mais baixa envolvidas na curvatura escolidtica.
Em uma coluna reta, ambas as linhas seriam horizontais. Em seguida, uma linha ¢é tra-

cada perpendicularmente a cada uma dessas linhas. O dngulo de intersecao dessas duas
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perpendiculares corresponde a magnitude da curvatura. Em uma coluna reta, essas perpen-
diculares seriam linhas verticais paralelas e o &ngulo de Cobb seria zero grau (NEUWIRTH;
OSBORN;, 2001).

A Figura 4 apresenta, a esquerda, a marcacao das retas paralelas tracadas nas
vértebras selecionadas pelo especialista para cada curvatura identificada, bem como as
retas perpendiculares a essas paralelas, cujo cruzamento define o angulo de Cobb. A direita,
observa-se a marcacao e o calculo do angulo de Cobb em uma imagem de radiografia da
coluna vertebral. Nessa abordagem, a métrica é obtida a partir do angulo formado pelas
retas concorrentes derivadas das retas tracadas nas vértebras escolhidas pelo especialista,
constituindo uma forma alternativa de mensuragao do mesmo angulo. Esse método é
geralmente empregado quando o ponto de intersecao das retas concorrentes ¢é visivel na
imagem radiografica. Em ambiente clinico, o angulo de Cobb é comumente medido com
o auxilio de um goniometro, utilizado tanto para o tracado das retas quanto para a

mensurac¢ao do angulo. O gonidmetro esté ilustrado na Figura 5.

Figura 4 — Angulo de Cobb.
Fonte: Adaptada de (YUNES, 2026).

Figura 5 — Goniémetro

Fonte: Adaptada de (CARCI, 2026).

O nivel de gravidade da escoliose é determinado com base no valor do angulo de

Cobb. Entretanto, nao ha consenso absoluto entre os profissionais quanto aos limites exatos
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de cada categoria, sendo observadas divergéncias médias de até 5°em relacao aos valores
de referéncia, quando comparamos os valores de classificacdo usados neste trabalho em
relacdo aos usados por Koumbourlis (2006), Baron e Vaccaro (2016), Vialle (2017) e
Association et al. (2003). A Tabela 3 apresenta a classificacdo adotada neste trabalho,
baseada nos intervalos estabelecidos por (HORNG et al., 2019), os quais relacionam o
grau de deformidade, quantificado pelo angulo de Cobb, ao respectivo diagnostico clinico.
De acordo com essa classificagdo, angulos inferiores a 10°nao caracterizam escoliose; valores
entre 10°e 20°indicam deformidade leve; entre 20°e 40°caracterizam deformidade moderada;

e angulos superiores a 40°estao associados a casos graves da patologia.

Tabela 3 — Definicao do angulo de Cobb

Grau do angulo de Cobb Diagnéstico

0-10° Nao possui escoliose
10-20° Escoliose leve
20-40° Escoliose moderada
>40° Escoliose grave

Fonte: Adaptada de (HORNG et al., 2019)

3.3 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo constitui uma classe de métodos pertencentes ao campo
do aprendizado de maquina, caracterizando-se pelo desenvolvimento de modelos de redes
neurais profundas capazes de realizar inferéncias precisas a partir de grandes volumes de
dados. Nos métodos tradicionais de aprendizado de maquina, a selecao e a extracao de
atributos (caracteristicas) a serem fornecidos ao modelo geralmente demandam significativo
esforgo humano e conhecimento especializado. Em contraste, o aprendizado profundo
busca aprender automaticamente, a partir dos dados brutos, representacoes e atributos
relevantes para a execucgao da tarefa proposta. Dessa forma, o aprendizado profundo é
particularmente adequado para contextos onde os dados sao complexos e onde existem
grandes conjuntos de dados disponiveis. No setor de satide, o aprendizado profundo é usado
para processar imagens médicas (raios-x, tomografias computadorizadas e ressonancias
magnéticas) e diagnosticar condigdes de satide (KELLEHER, 2019). Logo, esta se¢ao
apresenta os principais conceitos tedricos necessarios a compreensao das técnicas e dos

métodos empregados no desenvolvimento deste trabalho.

3.3.1 Redes neurais artificiais

Uma Redes Neurais Artificais (RNA) é um sistema projetado para modelar a

maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular (FLECK et al., 2016). Uma rede
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neural usa a estratégia de dividir para conquistar para aprender uma funcao. Para isso, ela é
formada por neuronios que tem como objetivo aprender uma fun¢ao simples, e a fungao mais
complexa definida pela rede é criada pela combinagao das fungdes simples (KELLEHER,
2019). E por meio dessa técnica que é escolhida qual funcdo mais se adequa ao problema

tratado.

Uma rede neural artificial é estruturada em camadas. A primeira delas, denominada
camada de entrada, é responsavel por receber os dados brutos. Esses dados sao entao
processados pelos neuronios das camadas intermediarias, ou camadas ocultas. Cada
neuronio em uma camada oculta recebe as saidas da camada anterior, ponderadas por
coeficientes denominados pesos, além de um termo adicional chamado viés. Esses dois
elementos fazem parte dos parametros da rede. Os pesos representam a importancia
relativa atribuida a cada caracteristica de entrada, enquanto o viés atua no ajuste do limiar
de ativacgao, possibilitando a ativagao do neuronio mesmo quando os sinais de entrada
sao reduzidos. Por fim, a camada de saida aplica uma fun¢ao de ativagao ao resultado

proveniente da ultima camada oculta, produzindo a predicao final do modelo.

O processo de aprendizado da rede neural ocorre por meio da propagacao direta
(forward propagation) dos dados da camada de entrada até a camada de saida, na qual é
obtida a predi¢ao do modelo. Em seguida, o erro entre a predi¢ao e o valor esperado é calcu-
lado e propagado de volta pelas camadas da rede por meio do algoritmo de retropropagacao
do erro (backpropagation), permitindo a atualizagao iterativa dos pardmetros do modelo,
como pesos e vieses. Esse procedimento possibilita que a rede aprenda representagoes

progressivamente mais adequadas a tarefa considerada.

A Figura 6 ilustra a estrutura de uma rede neural artificial composta por uma
camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida, responsavel pela predigao
do modelo. Na representagao, as conexoes entre os neurdnios sao indicadas por setas em
cinza, correspondendo aos pesos que interligam as unidades da camada de entrada aos

neurénios da camada oculta e, subsequentemente, estes ao neuronio da camada de saida.

3.3.2 Neuronio artificial

Um neur6nio é uma unidade bésica de processamento em uma rede neural. E um
né que processa todos os sinais de entrada (sinapses) de outros nds e gera uma saida
de acordo com uma fungao de transferéncia chamada funcao de ativacao (DU; SWAMY,
2013). O conceito de neurdnio artificial foi criado por Warren McCulloch e Walter Pitts
(MCCULLOCH; PITTS, 1943) em 1943, e posteriormente usado para o desenvolvimento
do perceptron por Frank Rosenblatt (ROSENBLATT, 1958).

A Figura 7 apresenta o modelo matematico do neurdnio desenvolvido por McCulloch-

Pitts. Onde (x1, z3,...,x;,) sdo as entradas, (wy, Wy, ..., w;,) 0s pesos, ¢(.) a funcao de ativacao
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Figura 6 — Arquitetura de uma rede neural com uma camada oculta

Fonte: AUTORAL
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Figura 7 — Modelo matematico do neurénio de McCulloch-Pitts

Fonte: Adaptada de (DU; SWAMY, 2013)

O calculo realizado pelo neurdnio consiste na soma ponderada das entradas pelos
respectivos pesos, acrescida do termo de viés, conforme apresentado na Equacao 3.1. Sobre
o resultado dessa operacao, ¢ aplicada a funcao de ativagao, como descrito na Equacao 3.2.
Nessas equacoes, x; representa as entradas do modelo, enquanto w; corresponde aos pesos
associados a cada uma dessas entradas, e b refere-se ao viés adicionado a combinacao linear.
A variavel z denota a soma ponderada resultante, caracterizando a transformacao linear.

Em seguida, aplica-se a funcao de ativacao o, responsavel por introduzir nao linearidade ao
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modelo. Por fim, a representa a saida do neur6nio apds a aplicagao da fungao de ativagao.
N

z=0(> xw; +b) (3.1)
i=1

a=o(z) (3.2)

3.3.3 Funcao de ativacao

A funcao de ativacao realiza um mapeamento linear ou nao linear entre a entrada
e a saida do neur6nio. Sua principal finalidade é restringir a amplitude do sinal de saida,
normalizando o valor resultante do somatério para um intervalo limitado, o que permite,
em alguns casos, interpretéd-lo como uma probabilidade. Com base no valor produzido pela
fungao de ativacao, determina-se se o neurénio sera considerado ativo ou inativo dentro da

rede neural.

Existem diversos tipos de fungoes de ativacao, entre as quais destacam-se a fungao
linear, a tangente hiperbdlica, a sigmoid e a Unidade Linear Retificadora (do inglés, Rectified
Linear Unit) (ReLU), entre outras. Neste trabalho, foram empregadas as fungoes ReLU e
sigmoid: a RelLU foi utilizada nas camadas internas do modelo, enquanto a sigmoid foi
aplicada na camada de saida, com a finalidade de realizar a predigao final. A funcao ReLLU
ja é originalmente adotada na arquitetura utilizada e, por esse motivo, foi mantida. Por
sua vez, a funcao sigmoid foi escolhida em razao do problema envolver apenas duas classes

(fundo e coluna), sendo mais adequada para classificagdo binaria.

A funcao ReLU retorna o préprio valor da entrada quando este é positivo e zero
quando assume valores negativos. A Equacao 3.3 apresenta a formulacao matematica que
descreve esse comportamento. Alternativamente, a funcao ReLLU pode ser interpretada como
uma operacao de limiarizagao, na qual os valores positivos sao preservados integralmente,

enquanto os valores negativos sao mapeados para zero, conforme expresso na Equacao

f(z) = max(0,x) (3.3)
z, >0
flz) = { 0. 2 <0 (3.4)

A fungao de ativagdo sigmoid é comumente empregada nos neurdnios de saida de
redes neurais multicamadas. Ela converte valores reais de entrada em saidas no intervalo
entre 0 e 1, podendo ser interpretadas como probabilidades. Ao introduzir nao linearidade
ao modelo, a funcao sigmoid possibilita o aprendizado de padroes mais complexos e a

definicdo de fronteiras de decisdo mais elaboradas. Quando aplicada ao neurénio de saida,
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sua resposta é expressa pela Equagao 3.5, em que x representa a entrada da funcao e e

corresponde a base do logaritmo natural.

o(z) = (3.5)

3.3.4 Funcao de perda

O processo de aprendizado de uma rede neural ocorre por meio da atualizacao dos
pesos durante a etapa de backpropagation, conforme descrito na Secao 3.3.1. Para isso, ¢
necessario calcular a diferenca entre a saida predita pela rede em cada ciclo de treinamento
e a resposta correta, denominada ground truth. Nesse contexto, a funcao de perda, ou
funcao de erro, é empregada para quantificar o desvio entre a predi¢ao e o ground truth.
Quanto maior o valor da perda, menor é a assertividade do modelo. Assim, o objetivo do

treinamento consiste em minimizar a funcao de perda.

Neste trabalho, foi adotada a funcao de perda Hybrid loss (HUANG et al., 2020),
definida como a soma de trés diferentes funcoes de perda: Focal Loss (LIN et al., 2017) (Iy,),
MS-SSIM loss (HUANG et al., 2020) (Inms—ssim) € IOU loss (MATTYUS; LUO; URTASUN,
2017) (ljon)- Essa combinagao é apresentada na Equacao 3.6, na qual a Hybrid Loss é

representada por (lseg).

lseg = lfl + lns—ssim + liou (36)

Conforme apresentado em (LIN et al., 2017), a Focal Loss foi desenvolvida para
lidar com cenarios de deteccao de objetos em estagio tinico, nos quais existe um forte
desbalanceamento entre as classes de primeiro plano e de fundo. Essa func¢ao de perda é
baseada na Cross-Entropy Loss e tem como objetivo priorizar os exemplos que o modelo
classifica incorretamente, em detrimento daqueles previstos com alta confianca. Para isso,
os autores propoem a inclusao de um fator modulador (1-pt)” na Cross-Entropy Loss, em
que o parametro de focalizacdo ajustavel v > 0 controla a taxa de atenuacao dos exemplos
considerados faceis. Adicionalmente, a func¢ao incorpora um parametro de ponderacao
responsavel por ajustar a importancia relativa de cada amostra. A formulacao matematica

da Focal Loss é apresentada na Equacao 3.7.

FL(pt) = —ay(1 — pi)"log(pr) (3.7)

Huang et al. (2020) propos o uso da funcao de perda baseada no Indice de
similaridade estrutural multiescala (do inglés, Multi-scale structural similarity index) (MS-
SSIM) (WANG; SIMONCELLI; BOVIK, 2003) a qual atribui maior peso as regides com

contornos difusos. Essa func¢ao é apresentada na Equacao 3.8, na qual M representa o
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ndimero total de escalas; p,, py bem como o,, 0, correspondem, respectivamente, as médias
e aos desvios padrao de p e g; 0,, denota a covaridncia entre essas variaveis. (3, € Y
determinam a importancia relativa dos dois componentes em cada escala. Além disso, duas
constantes positivas, C; = 0,012 e 5, = 0,032 sdao adicionadas para evitar divisao por

Zero.

é i M 2/4Lp/1’g 4+ Cl Bm 2Upg + 02 TYm -
ms-ssim T 2 2 2 2 ( ° )
ps + ps + Cy o2+ o5+ Cy

m=1

A 1ltima func¢ao que compoe o conjunto da Hybrid loss é a IOU loss, baseada na
métrica Intersecgao sobre Unido (do inglés, Intersection over Union) (I0U), a qual serd
detalhada na Secao 3.3.12. O objetivo da IoU Loss é maximizar a sobreposicao entre a
predigdo do modelo e o ground truth. Essa fungao é apresentada na Equacao 3.9, em que p;,
representa o valor predito no pixel 7 para a classe c, e p; corresponde a distribuigao real,
modelada como uma funcao delta em y7, o rétulo correto (MATTYUS; LUO; URTASUN,
2017).

gsof -IoU — 7+47 : - e " 3.9
' C] ;Zipiﬁpic—pwpic (3.9)

3.3.5 Rede Neural Convolucional

As Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural Network) (CNNs)
constituem uma classe especifica de redes neurais artificiais. Inspiradas em mecanismos
biologicos, essas redes foram desenvolvidas para reproduzir padroes de conectividade
observados no cortex visual humano. Em comparacao com métodos tradicionais de classifi-
cacao de imagens, que dependem de etapas extensas de pré-processamento e da definicao
manual de filtros, as CNNs demandam significativamente menos preparacao dos dados.
Devido a essas caracteristicas, as CNNs sao amplamente empregadas em aplicagbes como
reconhecimento de imagens e videos, sistemas de recomendacao, classificagao de imagens,
andlise de imagens médicas e Processamento de linguagem natural (PLN)) (PEDRYCZ;
CHEN, 2020).

As CNNs diferenciam-se das redes neurais artificiais convencionais por realizarem
operacoes de convolucao, em vez de simples multiplicacoes matriciais, em pelo menos uma
de suas camadas (PEDRYCZ; CHEN, 2020). Essa caracteristica permite que as CNNs
explorem de forma mais eficiente a estrutura espacial dos dados, sendo especialmente

adequadas para tarefas envolvendo imagens.

As CNNs sao compostas, de forma geral, por quatro componentes principais:
camadas convolucionais, aplicacao de fungoes de ativagdo nao lineares, camadas de pooling

(ou agrupamento) e camadas totalmente conectadas. Essa arquitetura pode ser observada na
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Figura 8. A camada convolucional é responsavel pela aplicacdo da operagao de convolucao,
na qual um filtro, também chamado de kernel, é aplicado sobre os dados de entrada. Esse
kernel possui dimensoes pré-definidas e seus pesos sao ajustados ao longo do processo
de treinamento. Cada aplicacao do filtro resulta em uma matriz denominada mapa de

caracteristicas (feature map), que representa os padroes extraidos da entrada.

Camada de Camada Camada de Totalmente Camada
entrada convolucional pooling conectada de saida
Fronn,,. C/ / \

e v ~

(_‘\ -_,

Figura 8 — Rede Neural Convolucional.

Fonte: Adaptada de (CATARINO, 2025).

No contexto de imagens, o kernel pode ser entendido como uma pequena matriz
que se desloca sobre a imagem, calculando, em cada posicao, a soma do produto escalar
entre seus valores e os valores correspondentes da imagem. Esse processo ¢ ilustrado na
Equacao 3.10, em que [ representa a imagem de entrada, K corresponde ao kernel de
convolugao, S(7, j) representa o valor da imagem resultante na posigao (4, j), 7 e j indicam
as coordenadas espaciais da saida e m e n sdo os indices utilizados no calculo da soma. A
quantidade de pixels que o filtro avancga a cada deslocamento é denominada stride. Além
disso, antes da convolucao, pode-se aplicar o padding, que consiste em adicionar pixels
nas bordas da imagem. Um exemplo comum ¢é o zero padding, no qual as bordas sao
preenchidas com o valor zero. O uso de padding evita problemas relacionados as bordas
da imagem e reduz a perda excessiva de informacao espacial quando multiplas camadas
convolucionais sao utilizadas. A Figura 9 exemplifica esse processo, comparando uma

matriz de imagem sem padding com outra submetida ao zero padding.

S(i,7) =T+« K)(i ZZZmn —m,j—mn) (3.10)

Durante o treinamento, os kernels sao ajustados para capturar caracteristicas
relevantes da imagem, como bordas, contrastes e padroes locais, que sao altamente
informativos para a identificacdo de objetos (PEDRYCZ; CHEN, 2020). Esse mecanismo
de extracao automatica de atributos ¢ um dos principais fatores que tornam as CNNs
eficazes em tarefas de reconhecimento e classificagdo de imagens. A Figura 10 ilustra o
processo de convolugao de uma imagem de entrada utilizando um kernel de dimensao 2x2,

evidenciando a multiplicacao elemento a elemento entre o filtro e a regiao correspondente
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Figura 9 — Aplicacao de zero padding.
Fonte: AUTORAL.

da imagem, seguida da soma dos resultados para compor cada posicao do mapa de

caracteristicas.
Entrada Kernel Saida
0|11 |2
314 |5 * 01 _ 19| 25
617 |8 23| T |37|43

Figura 10 — Operacao de convolucao.

Fonte: AUTORAL.

Apos cada camada convolucional, aplica-se uma func¢ao de ativacao nao linear, como
a ReLU, descrita na Secao 3.3.3. Em seguida, é comum a utilizacdo de uma camada de
pooling, cujo objetivo é reduzir a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas, diminuindo
o custo computacional e tornando a rede mais robusta a pequenas variagoes espaciais. O
pooling atua de forma semelhante a um filtro deslizante, porém sem pesos treindveis. Entre
as operacgoes mais utilizadas esta o Max Pooling, que seleciona o maior valor dentro da
regiao coberta pelo filtro. Esse procedimento é apresentado na Figura 11, na qual o maior

valor de cada regiao é preservado para formar o mapa resultante do agrupamento.

7 8 6 3
0 5 9 6 Maxpooling\ 8 3
4 | 4| 7| 3 e |7
2 6 6 4

Figura 11 — Operagao de Max pooling.
Fonte: AUTORAL.

Por fim, o mapa de caracteristicas obtido apods a ultima camada de pooling ¢é

convertido em um vetor unidimensional, que serve como entrada para a camada totalmente
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conectada, operacao ilustrada na Figura 12. Essa camada é composta por neurdnios
interligados por pesos e vieses e tem a fungao de combinar as caracteristicas extraidas
nas etapas anteriores, estabelecendo a relagao entre essas informagoes e a saida final do

modelo, sendo posicionada imediatamente antes da camada de saida.

|
T [

Figura 12 — Vetorizacao da tultima camada de pooling da rede neural convolucional.

Fonte: AUTORAL.

Além da operacao de convolugao mencionada anteriormente, destaca-se também
a convolucao transposta, amplamente utilizada em redes neurais convolucionais com a
finalidade de aumentar a resolugao espacial dos mapas de caracteristicas. Essa operacao
permite reconstruir representacoes com maiores dimensoes espaciais a partir de mapas
reduzidos, sendo particularmente empregada em arquiteturas que realizam processos de

decodificacao ou reconstrucao de imagens.

3.3.6  U-Net

A U-Net é uma arquitetura de rede neural convolucional proposta por (RONNE-
BERGER; FISCHER; BROX, 2015), amplamente empregada em tarefas de segmentagao
de imagens. Essa arquitetura representa uma evolucao em relagao as Redes Totalmente
Conectadas (do inglés, Fully Connected Network) (FCN) apresentadas por (LONG; SHE-
LHAMER; DARRELL, 2015). Seu nome deriva do formato em “U” de sua estrutura,
ilustrada na Figura 13, a qual é composta por dois caminhos principais: um caminho de

contragao, ou encoder, e um caminho de expansao, ou decoder.

O caminho de contracao segue a configuragao tipica de redes convolucionais, sendo
formado pela aplicacao repetida de duas convolugoes 3x3, cada uma seguida pela fungao
de ativacao ReLLU, e por uma operacao de maz pooling 2x2 com stride igual a 2. Na regiao
de ligacao entre o encoder e o decoder, sao aplicadas duas convolugoes 3x 3, ambas seguidas
da ativacao ReLLU. J4 no caminho de expansao, utiliza-se uma convolucao transposta
2x2 para aumento da resolucao espacial, seguida por duas convolugoes 3x3, também

acompanhadas da funcao de ativacdo ReLU. Na camada final do decoder, uma convolugao
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Figura 13 — Arquitetura U-Net.
Fonte: Adaptada de (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

1x1 é empregada para mapear cada vetor de caracteristicas para o niimero desejado de

classes.

No total, a U-Net é composta por 23 camadas convolucionais. Além disso, a
arquitetura incorpora skip connections entre camadas correspondentes do encoder e do
decoder, permitindo a transferéncia direta dos mapas de caracteristicas. Essas conexoes
tém como objetivo fornecer informacgoes espaciais adicionais ao decoder, contribuindo para

a geracao de representagoes semanticas mais precisas.

3.3.7 U-Net 3+

A U-Net 34+ (HUANG et al., 2020) é uma rede neural convolucional baseada
na U-net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). Logo, ela possui um caminho
de contracao e expansao, que serve para extrair caracteristicas da imagem e reconstrui-
la respectivamente. O diferencial dessa rede encontra-se no redesenhamento das skip
connections que, diferente da U-net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), nao
vincula somente os mapas de caracteristicas de mesmo nivel, mas une tanto do mesmo nivel
quanto de niveis anteriores. Essa abordagem foi realizada para unir tanto caracteristicas
locais quanto globais da imagem e assim obter mais informagoes de contexto, evitando a

perda de informacgoes importantes.

A Figura 14 apresenta a arquitetura da U-Net 3+ proposta por (HUANG et al.,

2020), na qual se observa uma reformulagao das skip connections. Nessa arquitetura, o
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1024

Figura 14 — Arquitetura U-Net 3+.
Fonte: Adaptada de (HUANG et al., 2020).

decodificador passa a receber informagoes nao apenas de multiplas camadas do encoder,
mas também de diferentes niveis internos do proprio decoder. Para ilustrar essa reorga-
nizacao das skip connections, a Figura 15 mostra o processo de construgao do mapa de
caracteristicas agregado a partir dessas conexoes. A seguir, descreve-se em detalhes o

processo de construcao do mapa de caracteristicas agregado ilustrado na Figura 15.

Tomando como exemplo a camada X3, do decoder, observa-se que, semelhantemente
a U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), o mapa de caracteristicas de
mesma escala proveniente da camada X3, do encoder é diretamente incorporado ao
decodificador. Entretanto, diferentemente da U-Net tradicional, o decodificador também
recebe os mapas de caracteristicas das camadas anteriores do encoder, especificamente
X1 e X%  os quais sio ajustados a escala correspondente por meio de operacoes de maz
pooling. Adicionalmente, sao integrados mapas de caracteristicas oriundos de camadas
mais profundas do decoder, como X3}, e X?_, que contém informagoes semanticas de alto

nivel e sao redimensionados por interpolac¢ao bilinear.

Para combinar eficientemente as informagoes de baixo nivel, mais detalhadas, com
as representacoes semanticas profundas, a U-Net 34+ emprega um mecanismo de agregagao
de caracteristicas aplicado ao mapa concatenado. Esse mecanismo é composto por 320
filtros convolucionais de tamanho 3x3, seguidos por uma etapa de normalizacao e pela

aplicagdo da funcao de ativagao RelL.U.

Neste trabalho, foram realizadas duas etapas de segmentacao da coluna vertebral.
Para esse propésito, foram propostas duas modificagdes na arquitetura da U-Net 3+ (HU-
ANG et al., 2020). As Segoes 4.1.2 e 4.3 apresentam, respectivamente, cada uma das
modificagoes introduzidas em relagdo a arquitetura original da U-Net 3+ (HUANG et al.,
2020).
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Figura 15 — Representacao do mapa de caracteristicas agregado das skip connections.

Fonte: Adaptada de (HUANG et al., 2020).

3.3.8 Atencao

Neste estudo, foram empregados diferentes mecanismos de atengao, os quais sao

detalhados nesta secao.

3.3.9 Attention Gate

Oktay et al. (2018) propuseram o mecanismo de Portao de Atengao (do inglés, At-
tention Gate) (AG), cujo objetivo é permitir que a rede neural foque automaticamente
em estruturas-alvo com diferentes tamanhos e formatos. Nesse mecanismo, regides consi-
deradas mais relevantes recebem pesos maiores, enquanto areas menos informativas sao
atenuadas por meio de pesos reduzidos. A medida que o modelo é treinado, o AG aprende a
intensificar progressivamente a atengao nas regioes associadas a coeficientes mais elevados,

contribuindo para uma segmentacao mais precisa.

Conforme ilustrado na Figura 16, o AG pode ser descrito da seguinte forma: dois
vetores sao utilizados como entrada, o mapa de caracteristicas z, proveniente do encoder, e
o sinal de controle g, oriundo do decoder. Esses vetores sao projetados para um mesmo
espaco e combinados por meio de uma soma, resultando em um mapa de ativagao alinhado.
O vetor resultante é submetido a fun¢ao de ativacdo RelLU, seguida por uma convolucao
1x1. Em seguida, aplica-se a funcao sigmoid, que normaliza os valores para o intervalo
[0,1], gerando os coeficientes de atengdo, nos quais valores mais préximos de 1 indicam

maior relevancia das caracteristicas.

Posteriormente, os coeficientes de atencao sao redimensionados para as dimensoes
originais do vetor z e, entao, multiplicados elemento a elemento pelo mapa de caracteristicas
original. Esse processo escala o vetor x de acordo com a importancia espacial aprendida

pelo AG, e o resultado é transmitido normalmente pela conexao de salto para o decoder.

Por fim, destaca-se que o sinal de gating nao corresponde a um tnico vetor global
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aplicado a todos os pixels da imagem, mas sim a um sinal em forma de grade, condicionado
as informagoes espaciais. Além disso, cada AG agrega informacoes provenientes de multiplas
escalas da imagem, conforme apresentado em (OKTAY et al., 2018), o que aumenta a
resolucao espacial do sinal de atengao e contribui para um melhor desempenho do modelo.

—£ 5 W, 1xlxl

Fg x Hgx Wyx Dy

ReLU (o1) ) Resampler

Al

FimXHgWg Dg HgWg Dg Hxx WXXDX

1
—|x—l> Wi lxlxl =
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Figura 16 — Esquema do Attention Gate.
Fonte: Adaptada de (OKTAY et al., 2018).

3.3.10 Squeeze-and-Excitation

O Bloco Squeeze-and-Excitation (SE) proposto por (HU; SHEN; SUN, 2018)
compreende um mecanismo de controle leve que se concentra em aprimorar o poder de repre-
sentacao da rede, modelando relacionamentos entre canais de maneira computacionalmente
eficiente. Esse mecanismo que permite a rede realizar a recalibragdo de caracteristicas, por
meio do qual ela pode aprender a usar informagoes globais para enfatizar seletivamente

caracteristicas informativas e suprimir as menos tteis (HU; SHEN; SUN, 2018).

A estrutura do bloco SE é representada na Figura 17. Ele pode ser descrito como
para qualquer transformacao F}, que mapeie a entrada X para os mapas de caracteristicas
U, onde U € RT*WXC " Ag caracteristicas U sdo primeiramente passadas por uma operacio
de compressao, que produz um descritor de canal agregando mapas de caracteristicas em
suas dimensdes espaciais (H x W). A fungao desse descritor é produzir uma incorporagao
da distribuicao global de respostas de caracteristicas por canal, permitindo que informagoes
do campo receptivo global da rede sejam usadas por todas as suas camadas. A agregacao
¢ seguida por uma operacao de excitacao, que assume a forma de um mecanismo de
autogateamento simples que recebe a incorporacao como entrada e produz uma colecao
de pesos de modulacao por canal. Esses pesos sao aplicados aos mapas de caracteristicas
U para gerar a saida do bloco SE, que pode ser alimentada diretamente em camadas
subsequentes da rede (HU; SHEN; SUN, 2018).

Considerando que os blocos SE podem ser empregados em diferentes profundidades
na arquitetura da rede, esse conhecimento foi explorado para adicionar um bloco SE apés
cada bloco convolucional do codificador na rede apresentada na Secao 4.3. A Figura 18
ilustra a configuragdo de cada camada do codificador da referida rede, na qual a estrutura
é composta por um bloco convolucional original da U-Net 3+ (HUANG et al., 2020),

seguido por um bloco SE.



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 48

F. (W
X U yﬂﬂﬂﬂﬂ—gm
' PepxC LelsC \

w' w
{'- r ('l (,._

Figura 17 — Bloco Squeeze-and-Excitation.

Fonte: Adaptada de (HU; SHEN; SUN, 2018).
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Figura 18 — Composicao camada do codificador Unet 34+ com adi¢ao dos mecanismos de
atencao SE e CBAM.

Fonte: Autoral.

3.3.11 Convolutional Block Attention Module

O mecanismo de atengao Convolutional Block Attention Module (CBAM), proposto
por (WOO et al., 2018), foi desenvolvido com o objetivo de enfatizar caracteristicas
relevantes tanto no dominio dos canais quanto no dominio espacial. Para esse fim, sdo
aplicados de forma sequencial médulos de atencao de canal e de atengao espacial, permitindo
que cada ramo da arquitetura aprenda, respectivamente, “o que” e “onde” deve concentrar

sua atencao.

A Figura 19 apresenta uma visao geral do bloco CBAM. Na ilustragao, é repre-
sentado um mapa de caracteristicas de entrada (F) (Input Feature), a partir do qual é
gerado um mapa de atenc¢ao de canal unidimensional (M.) por meio do médulo de atencao
de canal (do inglés, Channel Attention Module). O mapa (M,) é entao multiplicado (®)
pelo mapa de caracteristicas de entrada (F), resultando em F7. Em seguida, F'7 é utilizado
como entrada para o médulo de atengao espacial (do inglés, Spatial Attention Module),
que produz um mapa de atengao espacial bidimensional (M;). Esse mapa ¢ multiplicado
por F/, originando F//, que corresponde a saida refinada do bloco CBAM. A operacao

descrita é formalizada na Equacao 3.11.

F' =M, (F)®F,

(3.11)
F' = M,(F)® F'.
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Figura 19 — Visao geral do bloco CBAM.
Fonte: Adaptada de (WOO et al., 2018).

3.3.12 Meétricas de avaliacao

Para a avaliacao do desempenho do método proposto, foram consideradas métricas
tanto para a qualidade da segmentacao quanto para a estimativa do dngulo de Cobb. As
métricas adotadas permitem uma analise quantitativa da concordancia entre os resultados

preditos pelo modelo e as anotacoes realizadas por especialistas.

O desempenho da segmentacao da coluna vertebral e das vértebras foi avaliado por
meio das métricas Intersec¢ao sobre Unido (do inglés, Intersection over Union) (I0U),
coeficiente Dice, sensibilidade e precisao. Considerando que o problema é formulado como
uma segmentacao binaria, cada pixel da imagem é classificado como pertencente ao objeto
de interesse (coluna vertebral) ou ao fundo. A partir dessa classificagdao, os pixels podem
ser categorizados como Verdadeiro Positivo (VP), quando corretamente identificados
como parte da coluna; Falso Positivo (FP), quando incorretamente classificados como
coluna; Verdadeiro Negativo (VN), quando corretamente identificados como fundo; e Falso

Negativo (FN), quando pixels da coluna sdo erroneamente classificados como fundo.

O coeficiente Dice ¢ uma métrica que avalia a similaridade entre dois conjuntos
de dados, variando no intervalo [0,1], em que valores mais préximos de 1 indicam maior
sobreposicao entre eles. No contexto deste trabalho, valores elevados do Dice refletem uma
alta concordancia entre a mascara de segmentacao predita pelo modelo e a segmentacao
manual realizada pelo especialista, também denominada ground truth. O coeficiente Dice é

definido pela Equacao 3.12.

2-VP
DICE = 12
¢ (VP+FP)+ (VP +FN) (3.12)

A sensibilidade mede a capacidade do modelo em identificar corretamente todos os
pixels pertencentes a classe positiva, isto é, avalia a proporcao de verdadeiros positivos em
relagdo ao total de pixels que realmente fazem parte do objeto segmentado. Essa métrica é

expressa pela Equacao 3.13.
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- VP
Sensibilidade = VP L EN (3.13)

A precisdo, por sua vez, indica a proporcao de pixels corretamente classificados
como positivos em relacdo ao total de pixels que o modelo previu como pertencentes a

classe positiva. Essa métrica é definida pela Equacao 3.14.

___vp
Precisao = W (314)

A métrica IOU corresponde a razao entre a area de intersecao e a area de uniao
das mascaras de segmentacao predita e de referéncia. Assim como o coeficiente Dice, seu
valor varia entre 0 e 1, sendo que valores mais elevados indicam melhor desempenho do

modelo na tarefa de segmentacao. A IOU é definida pela Equagao 3.15.

VP
U=y rp N (3.15)

Para avaliar a proximidade entre o angulo de Cobb estimado pelo modelo e aquele
medido pelo especialista, foram utilizadas métricas de erro amplamente empregadas na
comparacao entre valores preditos e valores de referéncia, a saber: o Erro Absoluto Médio
(do inglés, Mean Absolute Error) (MAE) e o Erro Percentual Absoluto Médio Simétrico
(do inglés, Symmetric Mean Absolute Percentage Error ) (SMAPE).

O MAE representa a média das diferengas absolutas entre os valores reais e os
valores preditos, fornecendo uma medida direta da magnitude média do erro. Quanto
menor o valor do MAE, melhor é a qualidade das previsoes realizadas pelo modelo. Essa
métrica é expressa pela Equacgao 3.16, em que n representa o niimero total de observacoes,

y; o valor real da i-ésima observacao e p; o valor predito correspondente.

n

MAE = iz; o (3.16)
i—

A métrica Erro Percentual Absoluto Médio Simétrico (do inglés, Symmetric Mean
Absolute Percentage Error ) (SMAPE) é amplamente utilizada para avaliar o desempenho
de modelos de regressao, expressando o erro em termos percentuais de forma simétrica em
relacdo aos valores reais e estimados. Essa métrica utiliza como fator de normalizacao a
média entre o valor real e o valor predito, tornando-a menos sensivel a valores proximos
de zero e proporcionando uma avaliagdo mais equilibrada do erro. O valor do SMAPE
varia entre 0% e 100%, sendo que valores mais préximos de 0% indicam maior precisao do
modelo. O SMAPE ¢ definido conforme a Equagao 3.17, onde y; representa o valor real, ¢;

corresponde ao valor estimado pelo modelo e n é o niimero total de amostras avaliadas.
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SMAPE =

|yl 419 (317)

n :
2

(]

100% n ]yi —Ql|
|
=1

3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os principais conceitos tedricos que fundamen-
tam o desenvolvimento deste trabalho. A descri¢ao da escoliose permitiu contextualizar a
patologia estudada, enquanto a abordagem sobre aprendizado profundo e redes neurais
forneceu a base conceitual necessaria para a compreensao das técnicas empregadas. Além
disso, foram discutidos elementos essenciais dos modelos de aprendizado profundo, como
redes neurais convolucionais, fun¢oes de perda, fungoes de ativacao e métricas de avaliacao,
os quais desempenham papel fundamental no desempenho e na analise de sistemas de
segmentacao de imagens médicas. Dessa forma, este capitulo estabelece o embasamento
tedrico necessario para a compreensao das metodologias e experimentos apresentados nos

capitulos subsequentes.
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4 Método

Neste capitulo, é apresentado o método desenvolvido para a estimacao do angulo

de Cobb, bem como o detalhamento de suas etapas.

Nesta pesquisa, foi adotada uma abordagem de segmentacao em cascata seguida
da estimacao do angulo de Cobb. O método é dividido em trés etapas. Primeiramente,
realiza-se a extracao da ROI, que corresponde a primeira etapa de segmentagao do método
em cascata, cujo objetivo é segmentar a coluna vertebral. Em seguida, ¢ realizada a
segmentacao das vértebras com base na ROI obtida na etapa anterior. Por fim, a partir do
resultado da segmentacao das vértebras, ¢é feita a estimacao do angulo de Cobb utilizando o
método desenvolvido por Maguire (2020), sendo estimados trés dngulos para cada imagem

de raio-x, o método descrito estd ilustrado da Figura 20

4.1 Extracao da ROI

A primeira etapa do método consiste na extracdo da Regiao de Interesse (do
inglés, Region of Interest) (ROI), utilizada para delimitar a regido da coluna vertebral,
uma vez que as imagens de raio-x da coluna frequentemente incluem outras estruturas
anatomicas, como costelas e parte do assoalho pélvico, além de, em alguns casos, objetos
nao removidos pelos pacientes no momento do exame. Dessa forma, o objetivo dessa etapa

¢ realizar a segmentacao da coluna vertebral, sem a delimitacao individual das vértebras.

4.1.1 Pré-processamento

Antes do processamento das imagens de raio-x pela rede selecionada, foi necessaria
a aplicacao de um conjunto de etapas de pré-processamento. Inicialmente, realizou-se
a aplicacdo de padding lateral (direita e esquerda), conforme o conceito apresentado
na Secao 3.3.5, ajustado de acordo com a altura de cada imagem, uma vez que elas
nao apresentam dimensoes uniformes. Essa etapa teve como objetivo tornar as imagens
quadradas, isto é, com valores iguais de altura e largura. Em seguida, as imagens foram
redimensionadas para 320x 320 pixels, de modo a atender ao tamanho de entrada requerido
pela rede utilizada na segmentacao da coluna vertebral. Essas etapas de pré-processamento

encontram-se ilustradas na Figura 21.

4.1.2 Segmentacao da coluna vertebral

Para a realizagdo da segmentacao da coluna vertebral, foi empregada a arquitetura
da rede U-Net 3+ (Segao 3.3.7), proposta por (HUANG et al., 2020), com a introdugao de
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Figura 20 — Fluxograma do método proposto e suas etapas: (1) Extracao da ROI, (2)
Segmentagao das vértebras, (3) Estimacao dos dngulos de Cobb.

Fonte: AUTORAL.
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Figura 21 — Pré-processamento da imagem de entrada para extracao da ROI

Fonte: AUTORAL.
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modificagoes. Especificamente, foi adicionado um bloco de Attention Gate em cada skip
connection que conecta o codificador ao decodificador. A Figura 22 ilustra a arquitetura
modificada, na qual os blocos de aten¢ao mencionados sao representados por circulos na

cor laranja, identificados pela sigla AT.

320

[N

e

Y

Figura 22 — U-Net 34+ modificada com adicao de Attention Gate.

Fonte: Autoral.

Essa modificagao foi usada, pois apresentou melhores resultados em relacao a U-Net
3+ (HUANG et al., 2020) em sua forma original e ao desempenho de outros modelos como
Unet (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), Deeplabv3+ (CHEN et al., 2018),
Unet++ (ZHOU et al., 2018), Swin-Unet (CAO et al., 2022) e U2-Net (QIN et al., 2020).

4.1.3 Pébs-processamento

Apoés a segmentacao da regiao da coluna vertebral, a mascara resultante foi subme-
tida a uma etapa de pds-processamento com o objetivo de refinar a segmentagao obtida.
Essa etapa consistiu na aplicacdo de operagoes morfolégicas classicas, especificamente
erosao e dilatacdo, conforme descrito em (GONZALEZ, 2009).

A operagao de erosao tem como finalidade a remocao de pixels localizados nas bordas
dos objetos segmentados. Essa operagao utiliza um elemento estruturante 5x5 (Segao 3.3.5),
cujo tamanho foi definido empiricamente, que percorre toda a imagem, preservando um
pixel com valor 1 apenas quando todos os pixels cobertos pelo elemento estruturante
também apresentam valor 1. No contexto deste trabalho, a erosao foi empregada para

separar regioes que nao pertenciam a coluna vertebral, mas que se encontravam conectadas
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a regiao principal da maéascara, bem como para remover pequenos objetos ou pontos

indevidamente segmentados como coluna.

Em seguida, foi aplicada a operagao de dilatacao, cujo objetivo é a adicao de pixels
as bordas dos objetos segmentados. Nessa operacao, o valor de um pixel é definido como
1 quando pelo menos um dos pixels abrangidos pelo elemento estruturante apresenta
esse valor. A dilatacao foi utilizada para preencher pequenos buracos e descontinuidades

presentes na méascara apos a etapa de erosao.

Além das operagoes morfolégicas, foi realizada a remocao de regides de pequena
area que nao pertenciam a coluna vertebral. Para isso, identificou-se a regiao de maior
area na mascara segmentada, a qual foi considerada como correspondente a coluna, e
eliminaram-se as demais regioes externas a essa area. Essa etapa mostrou-se necessaria,
uma vez que a operacao de erosao, isoladamente, nao é capaz de remover todos os objetos

espurios presentes na segmentacgao.

Apés essa etapa, foi aplicado o algoritmo de fecho convexo, proposto por (BARBER;
DOBKIN; HUHDANPAA, 1996), com o objetivo de regularizar a forma da maéscara
segmentada. Esse algoritmo recebe como entrada o conjunto de pontos correspondente ao
contorno da méascara e determina o menor conjunto convexo que os envolve, resultando em
um poligono convexo. A aplicacao desse método contribuiu para a obtencao da mascara

final, a qual foi utilizada nas etapas subsequentes do processamento.

A Figura 23 ilustra as etapas de pos-processamento realizadas até a identificagao
da maior regiao da méascara, correspondente a coluna vertebral. Nessa figura, observa-se
inicialmente a méascara gerada pela etapa de segmentacao (Figura 23a), que é utilizada como
entrada para o pos-processamento. Em seguida, sao aplicadas as operagoes morfologicas
de erosao e dilatacao. Sobre o resultado dessas operagoes, procede-se a identificacao da
regiao de maior area, mantendo-a como representagao da coluna vertebral e eliminando-se

as demais regioes de menor area.

A imagem final apresentada nessa figura evidencia que essas etapas de pés-
processamento foram eficazes na remocao de falsos positivos, isto é, regides indevidamente
segmentadas como parte da coluna vertebral. No entanto, em alguns casos, mesmo apods a
aplicagao dessas operacgoes, ainda foram observados falsos positivos conectados a regiao

principal da méscara.

Diante desse cendrio, optou-se pela aplicacdo do algoritmo de fecho convexo,
com o objetivo de regularizar e unificar o formato da mascara, evitando deformacoes
indesejadas. A Figura 24 apresenta um exemplo em que, mesmo apds as etapas iniciais de
pés-processamento, ainda permanecia uma regiao agrupada a area principal (Figura 24a).
Apés a aplicagdo do fecho convexo (Figura 24b), obteve-se a méscara final, a qual foi

utilizada nas etapas subsequentes do método.
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(a) (b) (c) (d)
“
S 1}

Segmentacio Erosao + Dilatacao Identificacao Resultante
maior area

Figura 23 — Pés-processamento: (a) Saida da rede de segmentacao, (b) Aplicacao de erosao
e dilatagao, (c) Identificagao da estrutura da coluna e (d) Imagem intermediaria
do pos-processamento

Fonte: Autoral.

(a) (b)
“ “

Resultante Fecho convexo

Figura 24 — Aplicacao do fecho convexo apds o processamento da mascara

Fonte: Autoral.

4.2 Recorte da imagem de raio-x com base na ROI

Apoés a segmentacao da coluna vertebral, realizou-se o recorte da imagem de raio-x
utilizada como entrada nessa etapa, com o objetivo de preservar exclusivamente a regiao
correspondente a coluna. A Figura 25 apresenta a imagem de raio-x empregada como en-
trada no processo de segmentagao (Figura 25a), a mascara resultante do pds-processamento

(Figura 25b), correspondente a ROI, e o resultado final do recorte (Figura 25c¢).

(b) (c)

Raio-x ROI Resultado do
pré-processado recorte da ROI

Figura 25 — Recorte regiao da coluna vertebral com base na ROI

Fonte: AUTORAL.
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4.3 Segmentacao das vértebras

Para essa etapa do método, foi utilizada como entrada da rede de segmentacao das
vértebras a imagem resultante do recorte da ROI (Figura 26¢). A Figura 26 apresenta
a imagem de entrada da etapa de segmentagao (Figura 26a), seguida do respectivo
resultado da segmentagao vertebral (Figura 26b) e a mascara construida com a marcagao
do especialista (Figura 26¢). Ressalta-se que nao foi aplicado pds-processamento apos
a etapa de segmentacao, uma vez que os métodos avaliados incluindo a aplicacao de
operagoes morfolégicas, como erosao e dilatagao, e o algoritmo Watershed (BARNES;
LEHMAN; MULLA, 2014) nao apresentaram melhorias significativas em comparagao aos

resultados obtidos sem a utilizacao dessas técnicas.

(a) (b) (c)

Resultado do Saida da Mascara real
recorte da ROI segmentacao

Figura 26 — Segmentacao das vértebras

Fonte: Autoral.

Para a realizacao da segmentacao das vértebras, foi empregada a arquitetura da
rede U-Net 3+ (Segao 3.3.7), proposta por (HUANG et al., 2020), com a introdugao de
modificagoes. Foram incorporados blocos de atengao do tipo Squeeze-and-Excitation (SE)
(Segao 3.3.10) e Convolutional Block Attention Module (CBAM) (Segao 3.3.11). O bloco
SE foi aplicado imediatamente apoés cada bloco convolucional no codificador da U-Net
3+ (HUANG et al., 2020), enquanto o bloco CBAM foi inserido nas skip connections, de
forma andaloga ao bloco de Attention Gate apresentado na Segao 4.1.2. A Figura 27 ilustra
a arquitetura modificada, na qual os blocos de atencao CBAM sao representados por
circulos na cor amarela, identificados pela sigla C, enquanto os blocos SE sao indicados
pelo simbolo de adicao associado as camadas do codificador. A composicao detalhada das

camadas do codificador é apresentada na Figura 18, na Secao 3.3.10.

Essa segunda modificacdo da U-Net 3+ foi adotada por ter apresentado desempenho
superior em comparagao com a U-Net 3+ (HUANG et al., 2020) em sua forma original
e ao desempenho de outros modelos como Unet (RONNEBERGER; FISCHER; BROX,
2015), Deeplabv3+ (CHEN et al., 2018), Unet++ (ZHOU et al., 2018), Swin-Unet (CAO
et al., 2022) e U%-Net (QIN et al., 2020).
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512

Squeeze-and-Excitation
¢ CBAM

Figura 27 — U-Net 34+ modificada com adi¢ao dos mecanismos de atencao SE e CBAM

Fonte: Autoral.

4.4 Estimacao automatica do angulo de Cobb

Na etapa de estimacao dos dngulos de Cobb foi usado o método desenvolvido por
Maguire (2020).

A primeira etapa do método consiste na extracao automatica das placas terminais
superiores e inferiores de cada vértebra, a partir da mascara bindria da coluna vertebral

segmentada.

Inicialmente, a mascara da coluna é rotulada por componentes conexos, permitindo
a identificacao individual de cada vértebra. Para cada componente, sao calculadas proprie-
dades geométricas, em particular o centréide, que ¢ utilizado posteriormente para ordenar

as vértebras no sentido cranio-caudal (de cima para baixo na imagem).

Para cada vértebra valida (regides pequenas ou degeneradas sdo descartadas), é
extraido o seu contorno externo. A partir desse contorno, calcula-se o retangulo minimo
que envolve cada vértebra. Com base nesse retangulo, ¢ determinado o angulo de inclinagao

da vértebra em relagao ao eixo horizontal da imagem.

Em seguida, a mascara da vértebra é rotacionada para alinhamento horizontal,
eliminando o efeito da inclinacao global e permitindo uma analise mais precisa das suas
bordas superior e inferior. Apds a rotacao, recalcula-se o centrdide da vértebra e extrai-se

uma linha horizontal préxima ao seu centro.
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Ao longo de um intervalo central da largura da vértebra, sdo identificados, coluna
a coluna, os pixels mais superiores e mais inferiores pertencentes a mascara rotacionada.
Esses pontos representam, respectivamente, as bordas superior e inferior da vértebra. Sobre
esses conjuntos de pontos é ajustado um modelo linear por minimos quadrados, resultando

em duas retas que aproximam as placas terminais superior e inferior.

Os extremos dessas retas sao entao utilizados como marcos anatémicos (landmarks)
das placas terminais. Por fim, esses pontos sao transformados de volta para o sistema de
coordenadas original da imagem por meio da rotagao inversa, preservando sua posi¢ao
anatomica correta. Para cada vértebra, sao obtidos quatro pontos: dois da placa superior

e dois da placa inferior.

4.4.1 Construcao das retas médias vertebrais

Com os landmarks das placas terminais extraidos para todas as vértebras, o método
calcula as retas médias vertebrais. Para isso, os pontos terminais (cantos) das placas
superior e inferior de cada vértebra sao usados para encontrar o ponto médio do lado
esquerdo e direito. Esses pontos médios definem uma reta que representa a orientacio
global da vértebra, sendo utilizada como base para o cdlculo de inclinagbes e para a
identificacdo automatica das vértebras limites das curvas escoliéticas. A inclinacao de cada

vértebra é obtida a partir do coeficiente angular dessa reta média.

4.4.2 Deteccao automatica das vértebras

O método realiza uma detecgao automéatica das regides Toracica Proximal (do
inglés, Proximal Thoracic) (PT), Toracica Principal (do inglés, Main Thoracic) (MT) e
Toracolombar/Lombar (do inglés, Thoracolumbar/Lumbar) (TL/L).

Inicialmente, a vértebra apical da curva toracica principal é estimada a partir
do deslocamento lateral dos centréides vertebrais em relagao a média global da coluna.
Picos positivos ou negativos nesse deslocamento indicam o ponto de maior desvio lateral,

caracterizando a vértebra apical.

A partir dessa vértebra apical, sao identificadas as vértebras mais inclinadas
acima e abaixo, com base na variagao das inclinagoes das retas médias. Essas vértebras
correspondem as vértebras limites superior e inferior de cada curva, conforme o critério

classico do método de Cobb.

De forma analoga, sao determinadas as vértebras apicais e limites das curvas PT e
TL/L.
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4.4.3 Calculo do angulo de Cobb

Uma vez definidas as vértebras limites de cada curva, o angulo de Cobb é calculado

a partir das inclinagoes das placas terminais:

» Utiliza-se a placa terminal superior da vértebra limite superior;

« Utiliza-se a placa terminal inferior da vértebra limite inferior.

O angulo de Cobb é entao definido como o valor absoluto da diferenca entre
os angulos dessas duas retas em relacdo ao eixo horizontal, conforme apresentado na

Equacao 4.1:

Bcobb = |arctan (mgyp) — arctan (miye)| (4.1)

Onde myg,;, e m;,s representam os coeficientes angulares das placas terminais superior e
inferior, respectivamente, calculados por meio da equagao da reta definida por dois pontos,
apresentada na Equagao 4.2. Nessa equacao, x e y correspondem as coordenadas vertical
e horizontal de cada vértice da vértebra. Os dois vértices superiores sao utilizados para
determinar a inclinacao da placa terminal superior, enquanto os dois vértices inferiores

sao empregados para determinar a inclinacao da placa terminal inferior.

m= 22" (4.2)

To2 — X7

Esse procedimento é repetido para as trés curvas analisadas (PT, MT e TL/L),

resultando em trés angulos de Cobb independentes.

Um pseudo-codigo é apresentado pelo algoritmo 1, no qual sdo descritas as etapas

detalhadas nesta secdo para a estimacao automatica do angulo de Cobb.
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Algoritmo 1: Estimativa Automéatica do Angulo de Cobb

Input: Mascara bindria da coluna segmentada

Output: Angulos de Cobb das curvas PT, MT e TL/L
Rotular componentes conexos da mascara;

Calcular centréides e ordenar vértebras (cranio—caudal);
foreach vértebra valida do

Extrair contorno externo;

Calcular retangulo minimo envolvente;

Estimar angulo de inclinacao;

Rotacionar mascara para alinhamento horizontal,
Identificar pontos superiores e inferiores (intervalo central);
Ajustar retas por minimos quadrados (placas terminais);

Transformar landmarks para coordenadas originais;

Calcular reta média vertebral e sua inclinacgao;

Detectar vértebras apicais (PT, MT, TL/L) via deslocamento lateral;
Identificar vértebras limites superior e inferior;
foreach curva (PT, MT, TL/L) do
Calcular coeficientes angulares das placas terminais limites;
L Ocobn — |arctan(ms,,) — arctan(mi,r)|;

return Opr, Oyr, OrryL

Com o objetivo de representar as principais etapas do método proposto, a Figura 28
ilustra o fluxo de processamento adotado. Inicialmente, sdo identificados os centroides na
imagem da mdscara bindria fornecida como entrada do método (Figura 28a). Em seguida,
a partir do menor retangulo que delimita cada vértebra, sao extraidos os pontos terminais

correspondentes a cada estrutura vertebral (Figura 28b).

Posteriormente, sao apresentadas as linhas terminais superior e inferior de cada
vértebra (Figura 28c), obtidas com base nos pontos extraidos na etapa anterior. A partir
dessas linhas, sao determinadas as inclinagoes de cada vértebra, representadas por linhas

indicativas da orientagao vertebral (Figura 28d).

Por fim, é apresentada a imagem final (Figura 28e), na qual sdo destacadas as
placas terminais superior e inferior das vértebras empregadas no célculo de cada angulo
de Cobb. Essas marcacoes sao sobrepostas a imagem de raio-x utilizada como entrada do
método desenvolvido neste trabalho, juntamente com os valores dos angulos estimados,

associados as respectivas curvas as quais pertencem.
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Figura 28 — Etapas da estimagao do angulo de Cobb: (a) Centroides vertebrais, (b) Pontos
terminais de cada vértebra, (c¢) Linhas terminais de cada vértebra, (d) Linhas

que mostram a inclinagdo de cada vértebra e (e) Placas terminais das vértebras
usadas no calculo dos angulos de Cobb encontrados, com os respectivos valores

Fonte: Autoral.
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4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentadas as etapas do método desenvolvido para a
estimagao do angulo de Cobb, o qual se baseia em uma abordagem de segmentagao em
cascata das vértebras. Inicialmente, realiza-se a segmentagao da coluna vertebral por
meio da rede descrita na Secao 4.1.2, seguida de uma etapa de pds-processamento para a
remocao de regides erroneamente segmentadas e aplicacao do fecho convexo, resultando na
mascara final da ROI. Essa méascara é entao utilizada para o recorte da regiao da coluna

na imagem de raio-x.

Em seguida, a imagem recortada é empregada como entrada para a segmentacao
das vértebras, utilizando a rede apresentada na Secao 4.3. Por fim, a estimacao do angulo
de Cobb é realizada com base no método proposto por Maguire (2020), que envolve a
localizagao dos centréides vertebrais, o calculo das inclinagoes a partir das placas terminais
superior e inferior e a determinacao dos angulos correspondentes as curvas escolidticas

identificadas.
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5 Resultados e Discussao

Neste capitulo, sao apresentados e discutidos os resultados obtidos nos experimentos
realizados para a avaliagao da metodologia proposta. Para isso, sao analisados os resultados
de cada etapa do método, iniciando pela segmentagao da coluna vertebral (identificacao
da ROI), seguida pela avaliagdo da segmentacao das vértebras e pela estimagdo do dngulo
de Cobb. Além disso, é realizada a comparacao entre os resultados obtidos neste estudo e

aqueles reportados por outros métodos da literatura.

5.1 Base de imagens

Para a realizacao dos treinamentos e testes dos modelos empregados neste trabalho,
foi utilizada a base de dados do desafio AASCE2019 (WU et al., 2017), a qual contém
609 imagens de raio-x da coluna vertebral em projecdo AP, provenientes de pacientes com
diferentes niveis de escoliose, sendo 481 destinadas ao treinamento e 128 ao teste. Nos
experimentos realizados, o conjunto de treinamento foi subdividido em 431 imagens para

treinamento e 50 para validagao.

A base de dados disponibiliza, para cada imagem de raio-x, um arquivo associado
contendo as coordenadas dos cantos de cada vértebra, bem como os valores dos trés angulos
de Cobb mensurados por um especialista. No entanto, como nao sao fornecidas méscaras
das vértebras, mas apenas as marcagoes correspondentes, as mascaras vertebrais foram

geradas por meio do algoritmo proposto por Maguire (2020).

No que se refere as mascaras utilizadas como referéncia para a segmentagao da coluna
vertebral, empregou-se a unidao dos pontos correspondentes a cada vértebra, formando
assim o contorno da coluna. A Figura 29 apresenta exemplos das méascaras utilizadas como

referéncia tanto para as vértebras quanto para a coluna vertebral.

-
~
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»
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Mascara real das Mascara real da
vértebras coluna

Figura 29 — Mascara real das vértebras e da coluna vertebral.

Fonte: Autoral.
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5.2 Configuracao dos experimentos

Os experimentos foram realizados em um hardware com as seguintes especificacoes:
Processador Intel Core i5-9600KF de 3.70 GHz, 8 GB de memoria RAM, placa grafica
NVIDIA GeForce GTX 1660 Super com 6 GB de VRAM e sistema operacional Windows
10.

Para as etapas de extragdo da ROI e de segmentacao das vértebras, foi utilizada a
base de dados descrita na Secao 5.1, diferenciando-se apenas as mascaras de referéncia. No
caso da extracao da ROI, empregou-se o contorno da coluna vertebral, enquanto, para a
segmentacao das vértebras, foi utilizada a mascara contendo as vértebras individualmente

delimitadas.

Em ambas as etapas de segmentagao, os modelos foram treinados por até 400
épocas, com batch size igual a 2, taxa de aprendizado de le-4, early stopping com paciéncia
de 20 épocas e fungdo de perda Hybrid loss (HUANG et al., 2020), a qual apresentou

melhor desempenho em ambos os cenarios.

5.3 Experimentos

Os experimentos realizados foram comparados por meio das métricas apresentadas
na Secao 3.3.12, de acordo com a etapa do método a qual se aplicam. Além disso, realiza-
se uma analise visual dos resultados nas etapas de segmentacao. As comparagoes dos
resultados obtidos sao apresentadas de forma progressiva, acompanhando cada etapa
do método até a avaliacao do sistema completo. Assim, inicialmente sdo apresentados
os resultados da segmentacdo da coluna vertebral, correspondente a extracao da ROI,
seguidos pelos resultados da segmentacao das vértebras e, por fim, pela analise do método

completo com a estimacao dos angulos de Cobb.

5.3.1 Extracdo da ROI

Para a etapa de extracao da ROI, foram comparadas algumas arquiteturas com o
objetivo de identificar aquela que apresentasse melhor desempenho na segmentacao da
coluna vertebral. A selecao das redes foi baseada nas caracteristicas que as diferenciam e
que poderiam contribuir para a melhoria dos resultados. A DeepLabv3+ (CHEN et al.,
2018) emprega convolugdes dilatadas e um médulo Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP),
capaz de capturar informacoes contextuais em multiplas escalas. Essas caracteristicas
sao utilizadas no decodificador e combinadas com atributos de baixo nivel extraidos das
camadas iniciais do backbone neste experimento, a ResNet50 (HE et al., 2016b), que

preservam maior detalhamento espacial.
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A U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) (Segao 3.3.8), por sua
vez, foi incluida por ser uma arquitetura de referéncia em tarefas de segmentacao. A
Unet++ (ZHOU et al., 2018) estende esse modelo ao introduzir caminhos intermedidrios
entre o codificador e o decodificador, promovendo multiplos niveis de convolucao e melhor
fusdo de caracteristicas. A U%-Net (QIN et al., 2020) utiliza blocos residuais em formato de
U, formando mini U-Nets (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), o que possibilita a
captura simultdnea de contexto local e global. J& a Swin-Unet (CAO et al., 2022) combina
a estrutura da U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) com o uso do Swin
Transformer (LIU et al., 2021), explorando mecanismos de atengao hierdrquica baseados

em janelas deslocadas.

Por fim, a Unet 3+ (HUANG et al., 2020) se destaca pelo redesenho das skip
connections, que passam a integrar informagoes provenientes de miltiplos niveis do codi-
ficador e do decodificador. A partir da analise dos resultados apresentados na Tabela 4,
observa-se que as arquiteturas com melhor desempenho foram a DeepLabv3+ (CHEN
et al., 2018) e a Unet 3+ (HUANG et al., 2020). Embora a DeepLabv3+ (CHEN et al.,
2018) tenha apresentado os melhores resultados sem modificagoes arquiteturais, optou-se
por aprofundar a andlise da Unet 3+ (HUANG et al., 2020) com a incorporagao de
mecanismos de atenc¢do. Essa escolha foi motivada pelo maior custo computacional da
DeepLabv3+ (CHEN et al., 2018), que possui 26.809.616 pardmetros a mais em comparagao
com a Unet 3+ (HUANG et al., 2020) com atengao e 30.899.457 parametros adicionais em
relagdo & Unet 3+ (HUANG et al., 2020) em sua configuragao original.

Adicionalmente, a avaliagdo do desempenho da DeepLabv3+ em outras etapas
do método indicou menor eficiéncia quando comparada a Unet 3+, o que reforcou essa
escolha. Dessa forma, a rede que apresentou melhor desempenho foi a modificacao proposta
(Segao 4.1.2).

Tabela 4 — Comparacao de arquiteturas para extragao da ROI

Arquitetura Dice (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
Deeplabv3+ 91,58 87,28 96,75
Unet 70,74 67,25 76,09
Unet++ 71,84 74,75 72,32
Swin-Unet 86,04 82,16 91,02
U2-Net 64,53 50,97 90,19
Unet 3+ 89,38 82,78 97,61
Unet 3+ com Attention Gate 92,14 88,45 96,52

A curva de loss do modelo utilizado é apresentada na Figura 30. Observa-se que a loss
de validacao acompanha de forma consistente a loss de treinamento até aproximadamente
a época 30. A partir desse ponto, nota-se uma maior oscilagdo na curva de validacao,

indicando possivel inicio de instabilidade no processo de generalizacao.
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Ressalta-se que o treinamento foi conduzido com a técnica de early stopping,
permitindo a preservacdo do modelo com melhor desempenho na validagao. Entre as
possiveis causas para a variacao observada nas tltimas épocas destacam-se o tamanho
reduzido do batch size, composto por apenas duas imagens, bem como o tamanho limitado
da base de dados, fatores que podem contribuir para maior variabilidade nas atualizacoes

dos gradientes e, consequentemente, nas métricas de validacao.

Figura 30 — Curva de loss de treinamento e validacao
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Fonte: Autoral.

O resultado da aplicacao da validacao cruzada com 5 folds para a segmentacgao
das vértebras utilizando a Unet 34+ com Attention Gate esta apresentado na Tabela 5.
Observa-se um baixo desvio padrao em todas as métricas avaliadas, indicando elevada

estabilidade e consisténcia do modelo entre os diferentes folds executados.

Tabela 5 — Validacao cruzada da Unet 3+ com Attention Gate para segmentagao da coluna

Ntmero do fold Dice (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
1 97,34 87,37 96,88
2 91,38 86,95 96,70
3 91,22 85,72 97,87
4 90,75 85,32 97,49
) 91,03 86,22 96,76
Média 92,34 86,31 97,13
Desvio padrao 2,80 0,84 0,51

Fonte: Autoral.

Apébs a segmentacao da coluna, foi aplicado as imagens resultantes do modelo

com melhor desempenho um poés-processamento, conforme descrito na Secao 4.1.3, cujos
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resultados sao apresentados na Tabela 6. Observa-se uma reducao no valor do coeficiente
Dice apos essa etapa, atribuida principalmente as operagoes de erosao empregadas para
separar regides indevidamente conectadas a coluna. Em contrapartida, verifica-se um

aumento na precisao, indicando uma diminui¢do no nimero de falsos positivos detectados.

Tabela 6 — Pos-processamento segmentacao da coluna

Arquitetura Dice (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
Mascara com pos-processamento rede pro- 88,70 97,26 81,75
posto

Mascara sem pos-processamento rede pro- 92,14 88,45 96,52
posto

Fonte: Autoral.

Na Figura 31 sao apresentados os resultados do pés-processamento: a primeira
imagem corresponde a saida bruta da segmentacao, a segunda ao resultado apods a aplicagao
do pés-processamento e a terceira & mascara de referéncia (imagem anotada). Observa-se

que, apds o processamento, hd uma reducao da regiao segmentada.

O método de pos-processamento possui uma etapa que remove pequenas regioes
desconectadas e preserva a maior componente conexa, presumivelmente correspondente a
coluna vertebral. Esse procedimento elimina areas espurias nao associadas a coluna, como

a pequena regiao presente na Figura 31a.

Entretanto, ressalta-se que a simples manuten¢ao da maior area conectada nao é
suficiente para remover regioes indevidamente aderidas a coluna. Esse comportamento
pode ser observado, por exemplo, na porcao final da méscara gerada diretamente pela
segmentacdo, na qual um pequeno fragmento permanece conectado a estrutura principal,
nao sendo eliminado apenas pelo critério de conectividade, sendo aplicado as outras etapas

do pés-processamento explicadas na Secao 4.1.3.

5.3.2 Aplicacao do fecho convexo

A aplicagao do fecho convexo foi realizada apds a etapa de pds-processamento
da segmentagao da coluna. Para analisar o impacto desse procedimento, avaliou-se o
desempenho da U-Net 3+ (HUANG et al., 2020) sem modificagbes, uma vez que a
utilizagao do fecho convexo foi incorporada ainda no inicio da pesquisa, no momento em

que passou-se a aplicar o pds-processamento (Secao 4.1.3).

As imagens de raio-x dos conjuntos de treino e validagao foram recortadas com base
na ROI da coluna gerada a partir da mascara anotada, com posterior aplicagdo do fecho
convexo na mascara. Para o conjunto de teste, utilizou-se o resultado da segmentacao da
coluna feita pela U-Net 3+ (HUANG et al., 2020), a qual foi aplicado o p6s-processamento

e, em seguida, o fecho convexo. Assim, a entrada da rede responsavel pela segmentagao
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Figura 31 — Pés-processamento: (a) Segmentacao da coluna, (b) Resultado pds-
processamento e (¢) Mascara real

(a) (b) (c)

Saida da P6s-processada
segmentacao

Mascara anotada

Fonte: Autoral.

das vértebras passou a ser a imagem de raio-x recortada com base na ROI obtida apés a

aplicagao do fecho convexo.

A Tabela 7 apresenta os resultados da segmentacao das vértebras considerando
apenas o pos-processamento e a combinacao do pds-processamento com o fecho convexo.
Observa-se que a aplicacao do fecho convexo proporcionou melhorias tanto no coeficiente
Dice quanto na precisao, sendo esta ultima indicativa da reduc¢ao no nimero de falsos

positivos durante a segmentacao das vértebras.

Tabela 7 — Aplicacao do fecho convexo apds o pds-processamento segmentacao da coluna

Arquitetura Dice (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
Poés-processamento e fecho convexo — 82,48 78,60 87,16
Somente pds-processamento 79,86 70,78 92,02

Fonte: Autoral.

5.3.3 Segmentacao das vértebras com base na ROI

Na etapa de segmentacao das vértebras utilizando a ROI, foram empregadas as
mesmas arquiteturas descritas na Secao 5.3.1, com o objetivo de selecionar a rede mais
adequada para essa tarefa. Todos os treinamentos foram realizados a partir da ROI extraida

com base na méascara anotada, apds a aplicacao do fecho convexo.

Na fase de teste, foram realizadas duas andlises distintas. A Tabela 8 apresenta os
resultados obtidos a partir da ROI extraida da segmentacao da coluna produzida por cada
arquitetura na etapa anterior, apoés a aplicacao do pés-processamento e fecho convexo. Ja

a Tabela 9 apresenta os resultados da segmentacao das vértebras utilizando, para todos
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os modelos avaliados, a ROI extraida pela U-Net 3+ com Attention Gate, que obteve o
melhor desempenho na etapa anterior. Dessa forma, o resultado do melhor modelo da etapa
de segmentacao da coluna foi utilizado como entrada comum nos testes de segmentacao

das vértebras para todas as arquiteturas apresentadas na Tabela 9.

A partir dos resultados apresentados na Tabela 8, observa-se que a arquitetura com
melhor desempenho foi a U-Net 34+ com Attention Gate, seguida pela U-Net 3+ (HUANG

et al., 2020), considerando o coeficiente Dice como métrica de avaliagao.

Tabela 8 — Comparagao de arquiteturas para segmentacao das vértebras com base na ROI
gerada na etapa de extracao feita por cada modelo

Arquitetura Dice (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
Deeplabv3+ 76,32 65,03 92,85
Unet 61,74 64,73 59,84
Unet++ 60,39 61,34 62,67
Swin-Unet 63,75 50,80 86,14
U2-Net 42,40 28 65 82,87
Unet 3+ 82,48 78,60 87,16
Unet 3+ com Attention Gate 83,23 81,97 84,80

Fonte: Autoral.

Na Tabela 9, é apresentado o resultado de outra modificacao proposta com base
na arquitetura U-Net 3+ (HUANG et al., 2020), denominada U-Net 3+ com blocos
SE e CBAM, descrita na Secao 4.3. Essa arquitetura foi empregada exclusivamente na
segmentacao das vértebras, motivo pelo qual seus resultados sao apresentados apenas na
Tabela 9. Os resultados indicam que a U-Net 3+ com blocos SE e CBAM obteve o melhor

desempenho na segmentacao das vértebras.

Dessa forma, com base nos experimentos realizados, o método de segmentacao
em cascata adotado consistiu na utilizagdo da U-Net 3+ com Attention Gate para a
segmentagao da coluna e da U-Net 3+ com blocos SE e CBAM para a segmentacao das

vértebras.

A curva de loss do modelo utilizado é apresentada na Figura 32. Observa-se que a loss
de validacao acompanha de forma consistente a loss de treinamento até aproximadamente
a época 30. A partir desse ponto, nota-se uma maior oscilagdo na curva de validacao,

indicando possivel inicio de instabilidade no processo de generalizacao.

Ressalta-se que o treinamento foi conduzido com a técnica de early stopping,
permitindo a preservagdo do modelo com melhor desempenho no conjunto de validagao.
Observa-se que as curvas de [oss de treinamento e validacao iniciam com valores elevados e
apresentam reducao ao longo das épocas, indicando o aprendizado progressivo do modelo.
A partir de determinado ponto, a loss de validacao tende a estabilizacdo, enquanto a

loss de treinamento continua a decrescer. As oscilagoes observadas na curva de validagao
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Tabela 9 — Comparagao de arquiteturas para segmentacao das vértebras com base na ROI
gerada pelo modelo Unet 3+ com Attention Gate

Arquitetura Dice (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
Deeplabv3+ 67,20 55,92 85,09
Unet 79,56 77,26 82,25
Unet++ 70,35 65,42 76,76
Swin-Unet 59,23 48 91 76,03
U2-Net 59,25 43,47 93,88
Unet 3+ 81,11 73,36 91,01
Unet 3+ com Attention Gate 83,23 81,97 84,80
Unet 3+ com Bloco SE + CBAM 83,55 82,40 85,08

Fonte: Autoral.

podem estar associadas ao reduzido tamanho do batch size, composto por apenas duas
imagens, bem como ao nimero limitado de amostras na base de dados, fatores que podem

aumentar a variabilidade das atualizagoes dos gradientes e, consequentemente, da loss.

Figura 32 — Curva de Loss de treinamento e validagao
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Fonte: Autoral.

O resultado da aplicacao da validacao cruzada com 5 folds para a segmentacao das
vértebras utilizando a U-Net 3+ com blocos SE e CBAM esta apresentado na Tabela 10.
Observa-se um baixo desvio padrao em todas as métricas avaliadas, indicando elevada

estabilidade e consisténcia do modelo entre os diferentes folds executados.
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Tabela 10 — Validacao cruzada da Unet 34+ com Bloco SE e CBAM para segmentacao das

vértebras
Ntmero do fold Dice (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
1 82,84 82,84 83,13
2 83,06 82,89 83,50
3 82,78 82,21 83,64
1 83,30 81,58 85 57
) 83,74 82,44 85,35
Média 83,14 82,39 84,23
Desvio padrao 0,39 0,53 1,13

Fonte: Autoral.

5.4 Comparacao segmentacao das vértebras sem a extracao da ROI

Nesta etapa, foi realizada a segmentacao direta das vértebras, sem a extracao
da ROI, utilizando as mesmas arquiteturas apresentadas na Secao 5.3.1, além das duas
modificagoes propostas. A entrada da rede consistiu na imagem de raio-x original, apés
redimensionamento e aplicagao de padding (Secao 4.1.1), e a saida correspondeu a méascara

das vértebras.

A Tabela 11 apresenta os resultados dos testes desse experimento. Observa-se
que as arquiteturas que se destacaram em relacdo as demais foram as duas modificagoes
propostas baseadas na U-Net 3+ (HUANG et al., 2020) e a U-Net (RONNEBERGER;
FISCHER; BROX, 2015). No entanto, para o calculo do &ngulo de Cobb, os resultados
obtidos por essas redes foram inferiores quando comparados ao método de segmentacao

em cascata desenvolvido neste trabalho, conforme sera apresentado na Secao 5.4.1.

Tabela 11 — Comparacao da segmentacao sem extracao da ROI em diferentes arquiteturas

Arquitetura Dice (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
Deeplabv3+ 67,20 55,92 85,09
Unet 82,44 81,55 83,62
Unet++ 80,68 74,64 88,07
Swin-Unet 65,87 54,40 8407
U2-Net 59,11 42,08 99,94
Unet 3+ 81,11 73,36 91,01
Unet 3+ com Attention Gate 82,87 76,61 90,55
Unet 34+ com Bloco SE + CBAM 84,17 80,59 88,35

Fonte: Autoral.
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5.4.1 Comparacao do calculo do angulo de Cobb para segmentacao direta e

método proposto

Considerando como entrada as imagens segmentadas pelo método proposto e
aquelas obtidas diretamente pelas redes com melhor desempenho na segmentacao sem a
utilizacao da ROI, o calculo do angulo de Cobb foi realizado no conjunto composto por

128 imagens de teste.

A Tabela 12 apresenta a média das medigoes correspondentes a cada um dos trés
dngulos avaliados por imagem (MAE/SMAPE 1, 2 e 3). Ja os valores indicados como
(MAE/SMAPE médio) representam a média dos valores médios obtidos para os trés
angulos. Para essa avaliagdo, foram empregadas as métricas MAE e SMAPE, descritas
na Secao 3.3.12. A partir dos resultados, observa-se que o método proposto apresentou
os melhores desempenhos em praticamente todas as medigoes, sendo superado apenas
na métrica MAE do primeiro dngulo quando comparado a U-Net (RONNEBERGER,;
FISCHER; BROX, 2015). Considerando que valores menores de MAE e SMAPE indicam

melhor desempenho.

Tabela 12 — Comparacao da segmentacao sem extracao da ROI em diferentes arquiteturas

Arquitetura MAE1 MAE2 MAE3 SMAPE1 SMAPE 2 SMAPE 3 MAE Médio SMAPE Médio
Unet 8.98 8.44 12.01 53.57 29.00 49.24 9,81 49,24
Unet 3+ com Attention Gate 21.02 17.91 19.73 73.24 60.61 100.87 19,55 73,24
Unet 3+ com Bloco SE + CBAM  9.64 10.52 12.25 56.53 32.87 52.45 10,80 52,45
Método proposto 9.19 7.67 9.29 48.64 27.81 44.80 8,72 44,80

Fonte: Autoral.

5.4.2 Comparacdo com os trabalhos relacionados

Nesta secao, sao comparados os resultados obtidos com o método proposto e aqueles

reportados na literatura.

Considerando que alguns trabalhos da literatura realizaram a segmentagao da
coluna, a Tabela 13 apresenta a comparacao entre os resultados obtidos pelo método
proposto e aqueles reportados no trabalho de Liang et al. (2022). Observa-se que o método
proposto superou, em termos de coeficiente Dice, a segmentacao obtida pela SegNet

apresentada em Liang et al. (2022).

No que se refere a segmentacao das vértebras, a Tabela 14 apresenta a comparagao
entre o método proposto e trabalhos da literatura que abordam essa tarefa. Observa-se
que, embora o método proposto nao tenha alcancado os melhores resultados, ele apresenta
desempenho superior aos métodos descritos por Zhao et al. (2022), Cui et al. (2021)
e Maguire (2020).

Ressalta-se, contudo, que apenas a comparacao com o trabalho desenvolvido por Ma-

guire (2020) pode ser considerada equivalente, uma vez que ambos utilizam a mesma
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Tabela 13 — Comparacao da segmentacao da coluna com os trabalhos relacionados

Trabalhos Dice (%) Precisao (%) Sensibilidade (%) Base de Imagens
(LIANG et al., 2022) 90 : ; AASCE2019
Método proposto 92,14 88,45 96,52 AASCE2019

Fonte: Autoral.

base de teste. Os demais trabalhos empregam bases de dados privadas ou utilizam, no
conjunto de testes, imagens que também foram consideradas neste estudo, o que limita a

comparabilidade direta dos resultados.

Tabela 14 — Comparacao da segmentacao das vértebras com os trabalhos relacionados

Trabalhos Dice (%) Precisao (%) Sensibilidade (%) Base de Imagens
(TU et al., 2019) 90,28 86,3 - Base privada
(CUI et al., 2021) 78 - - AASCE2019
(ZHAO et al., 2022) 81,46 - - Base privada e

Imagens de teste
do AASCE2019

(PENG et al., 2024) 89,51 96,11 92,37 Base privada
(LIU et al., 2026) 94,32 98,33 - AASCE2019
(MAGUIRE, 2020) 74,9 - - AASCE2019
Método proposto 83,55 82,40 85,08 AASCE2019

Fonte: Autoral.

Na comparacao entre os resultados obtidos para o calculo do dngulo de Cobb
pelo método proposto e os trabalhos relacionados apresentados na Tabela 15, observa-se
que o desempenho do método nao foi tao satisfatério quanto o da maioria dos estudos
comparados. Em relagdo a métrica MAE, grande parte dos trabalhos reporta erro médio
entre 1°e 5°em relacao ao angulo real, enquanto o método proposto apresentou erro proximo
de 9°. Vale ressaltar que muitos trabalhos utilizaram bases de dados privadas e, mesmo
entre aqueles que empregaram a mesma base de imagens, nao foi adotada a mesma divisao

do conjunto de dados utilizada neste estudo, com exce¢ao de Maguire (2020).

Quanto a métrica SMAPE, o valor obtido também se mostrou significativamente

superior aos demais. Esse comportamento pode ser explicado pela maior discrepancia
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Tabela 15 — Comparacgao do célculo do angulo de Cobb com os trabalhos relacionados

Trabalhos MAE (°) SMAPE (%) CMAE ME (°) MAD Base de Imagens

Tu et al. (2019) 2,9 - - - - Base privada

(KIM et al., 2020) - 7,84 - - - Base privada e AASCE2019
(YT et al., 2020) - 10,81 - - - AASCE2019
(MAGUIRE, 2020) 5,54 32,05 - - - AASCE2019

Cui et al. (2021) - 21,675 - - - AASCE2019

Zhao et al. (2022) - 6,63 - - - Base privada e Imagens de teste do AASCE2019
Liang et al. (2022) - 6,87 - - - AASCE2019

(SURI et al., 2023) - - - 2 - Base privada e Base Fraiwan
(ZHOU; ZHU; YAO, 2023) - - - - 3,13 Base privada
(MAEDA et al., 2023) - - - 1,7 - Base privada
(YANG; WANG; MENG, 2024) - 8,99 - - - AASCE2019 e Base privada
(LU et al., 2024) 2,15 - - - - AASCE2019 e Base privada
(HUANG et al., 2024) - - - - 2,76 Base privada
(PENG et al., 2024) 1,6 - - - - Base privada

(LIU et al., 2026) - - 2,24 - - AASCE2019
Método proposto 8,72 48 - - AASCE2019

Fonte: Autoral.

observada na medigao de dois dos trés angulos avaliados, conforme apresentado na Tabela 12.
Como o SMAPE penaliza proporcionalmente diferencas relativas entre os valores preditos

e reais, variagoes maiores impactam de forma mais expressiva o resultado final.

Cabe destacar que o método proposto empregou a mesma estratégia de calculo do
angulo de Cobb utilizada em Maguire (2020), apresentando diferenca de 3.18° na métrica
MAE e aproximadamente 16% a mais no SMAPE. Essa discrepancia pode ser atribuida
principalmente a falhas na segmentagao em algumas imagens, nas quais duas ou mais
vértebras foram identificadas como uma tnica estrutura, conforme ilustrado na Figura 33.
Como o célculo do angulo depende da identificacao dos cantos de cada vértebra, essa uniao
reduz o nimero de vértebras detectadas e compromete a estimativa da inclinagao, uma

vez que estruturas distintas passam a ser tratadas como uma tnica vértebra.

Figura 33 — Mascara predita com juncao de vértebras e mascara anotada

--

Méscara predita Méscara real
Fonte: Autoral.

Na Figura 34 apresenta-se o pior caso de estimacdo do angulo de Cobb. A seg-
mentacao da coluna, apods a aplicacao do fecho convexo, identificou corretamente a regiao
correspondente a coluna vertebral. Entretanto, na etapa de segmentacao das vértebras,
observa-se que algumas delas foram identificadas de forma unificada, como um tnico

objeto.
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Essa fusao compromete diretamente a estimacgao do angulo de Cobb, pois impede o
calculo adequado da inclinagao individual de cada vértebra, tratando vértebras adjacentes
como se fossem uma tnica estrutura. Como consequéncia, a determinacao dos centroides

foi prejudicada, impactando também as etapas subsequentes do método.

Além disso, as vértebras unificadas encontram-se na regiao de uma das curvaturas
da coluna, o que agrava o erro. Como os pontos terminais dessas vértebras nao foram
corretamente identificados, os dois primeiros angulos que dependem diretamente dessas
estruturas tiveram seus valores significativamente distorcidos, resultando em estimativas
de 87°, 8% 33°, enquanto as medigoes realizadas pelo especialista foram de 17°, 67% 38°,

respectivamente.

Figura 34 — Pior caso de estimacao do angulo de Cobb

Segmentacao da coluna Aplicacgao do fecho Recorte do raio-x

convexo

Segmentacgao das
vértebras

Pontos terminais de cada
vértebra

n
s
Linhas terminais de cada Linhas da inclinagao de cada Linhas terminais das vértebras
vértebras vértebra dos angulos de Cobb

Fonte: Autoral.
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Na Figura 35 apresenta-se o melhor caso de estimacao do angulo de Cobb. Observa-se
que a extracao da ROI foi realizada de forma adequada, delimitando corretamente a regiao
da coluna vertebral. A segmentacao das vértebras apresentou desempenho satisfatoério,
identificando-as individualmente e preservando suas caracteristicas anatomicas, apenas
uma pequena falha foi identificada na lateral de uma das vértebras, porém, isso nao
interferiu na estimacao do angulo de Cobb, pois esse tipo de falha é resolvido pelo método

de estimagao na etapa de encontrar os pontos terminais de cada vértebra.

Esse resultado refletiu diretamente na precisao do célculo dos centroéides, na deter-
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minacao dos pontos terminais das vértebras e nas etapas subsequentes do método. Como
consequéncia, os valores estimados para o angulo de Cobb mostraram-se praticamente
coincidentes com aqueles obtidos pelo especialista. O método apresentou como resultado
19°, 49°e 32°, enquanto as medic¢oes realizadas pelo especialista foram de 19°, 49°e 33°,

evidenciando elevada concordancia entre as abordagens.

Figura 35 — Melhor caso de estimagao do angulo de Cobb

n

Segmentacao da coluna Aplicagéo do fecho Recorte do raio-x
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Pontos terminais de
cada vértebra

Segmentacao das
vértebras

Linhas terminais de cada
vértebras

Linhas da inclinagao de cada Linhas terminais das vértebras
vértebra dos angulos de Cobb

Fonte: Autoral.

A partir da analise dos resultados obtidos, considerou-se a inclusdo de uma etapa
adicional de pods-processamento com o objetivo de promover a separagao das vértebras.
Contudo, verificou-se que tal procedimento poderia comprometer o desempenho na maioria
das imagens de teste, uma vez que o problema identificado ocorre apenas em casos
especificos. Dessa forma, optou-se por nao incorporar essa etapa ao método proposto,

preservando o desempenho global do modelo.

Assim, embora os resultados obtidos para a medicao do angulo de Cobb néao
tenham superado o estado da arte, foram observados desempenhos satisfatérios tanto na
segmentacao da coluna quanto na segmentacao das vértebras. Entretanto, esta ultima
ainda demanda aprimoramentos, uma vez que sua precisao impacta diretamente a etapa

de estimacgao do angulo, influenciando o desempenho final do método.
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6 Conclusao

A escoliose é uma deformidade da coluna vertebral que acomete individuos em
diferentes faixas etarias. Seu diagndstico pode ser realizado por meio de exames de raio-x
da coluna vertebral, utilizando a medi¢do do angulo de Cobb. No entanto, essa medicao é
uma tarefa repetitiva e cansativa para o especialista, o que motivou o desenvolvimento de

pesquisas voltadas a sua estimativa automatica.

Este trabalho apresentou um método para a medi¢cao automatica do angulo de
Cobb, dividido nas seguintes etapas: (1) pré-processamento das imagens de raio-x utilizadas
como entrada para a rede de segmentagao da coluna; (2) segmentacao da coluna, etapa
definida como extracao da ROI; (3) pds-processamento para remocao de falsos positivos e
aplicacao do fecho convexo; (4) segmentagao das vértebras a partir da ROI gerada; e (5)

calculo do angulo de Cobb com base na méscara obtida pela segmentacao das vértebras.

O método desenvolvido apresentou bom desempenho na segmentacao da coluna,
alcancando 92,14% de Dice com a adicao de attention gates nas skip-connections, modifica-
¢ao proposta aplicada a Unet 34, superando outros métodos empregados na mesma tarefa.
Além disso, a extracao da ROI contribuiu para a reducgao de falsos positivos observados
quando a segmentacao das vértebras era realizada sem essa etapa. Para a segmentacao
das vértebras, foi obtido um coeficiente Dice de 83,55%, valor préximo aos reportados
em trabalhos relacionados, resultado obtido com a inclusao do bloco SE no encoder e do
CBAM nas skip-connections da Unet 3+, correspondente a segunda modificagao proposta
nessa arquitetura. Entretanto, os resultados obtidos no calculo do angulo de Cobb indicam
que ainda sao necessarios aprimoramentos, na qualidade da segmentacao das vértebras,

para que os resultados se tornem equivalentes aos apresentados na literatura especializada.

Vale ressaltar que, ao longo desta pesquisa, alguns experimentos adicionais nao
apresentados neste trabalho foram conduzidos na etapa de pré-processamento das imagens
de raio-x. Entre eles, destacam-se a aplicagao do algoritmo Equalizacao adaptativa do
Histograma com Contraste Limitado(do inglés, Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization) (CLAHE)) e a especificagao de histograma, ambos com o objetivo de melhorar
o contraste das imagens. Essas técnicas foram aplicadas diretamente nas imagens originais;
contudo, nao resultaram em melhorias significativas no desempenho da segmentacao da

coluna, motivo pelo qual nao foram incorporadas ao método proposto.

Adicionalmente, foram realizados testes voltados ao refinamento da segmentacao das
vértebras. Entre as abordagens avaliadas, destaca-se a aplicacdao de operacoes morfolégicas,
como erosao com o intuito de separar vértebras conectadas seguida de dilatacao, visando

restaurar a estrutura original das regioes segmentadas. Posteriormente, empregou-se o
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algoritmo Watershed com o objetivo de separar componentes ainda aderidos.

Outra estratégia investigada consistiu na identificacao de vértebras potencialmente
unidas com base em suas propriedades geométricas, especialmente a area. Nesse contexto,
regides cuja area excedesse o valor médio esperado para uma vértebra foram consideradas
como vértebras unidas. Para essas regioes, aplicaram-se operagoes morfologicas de erosao e
dilatacao, sendo o resultado reintegrado a mascara original das vértebras segmentadas. En-
tretanto, nenhuma das abordagens de refinamento propostas apresentou ganhos relevantes

no desempenho final, nao sendo, portanto, incorporadas ao método.

Como trabalhos futuros, sugere-se a investigacao de estratégias para realizar o
refinamento da segmentacao das vértebras, como o uso de redes neurais dedicadas a essa
tarefa, a exemplo da SegFormer, ou a adaptacao de arquiteturas consolidadas, como
a ResNet-50 e suas variagoes, para realizar uma segunda etapa de segmentacao das
vértebras. Outra possibilidade consiste na identificacao de regioes com vértebras fundidas,
seguida de uma ressegmentacao local, utilizando como entrada apenas a regiao de interesse

correspondente.

Além disso, acredita-se que a melhoria do contraste das imagens pode contribuir
significativamente para o desempenho do método, uma vez que foi observado empiricamente
que imagens com melhor contraste apresentaram maiores valores de Dice. Nesse sentido,
recomenda-se a investigacao de técnicas como correcao gama e métodos baseados em Reti-
nex. Por fim, as abordagens discutidas representam possiveis dire¢oes para aprimoramento

dos resultados obtidos neste trabalho.
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