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RESUMO

Neste trabalho avaliou-se a segmentação da coluna vertebral humana utilizando imagens

externas da região dorsal. A avaliação foi realizada utilizando imagens de 70 pessoas

(58 mulheres e 12 homens). Essas imagens foram agrupadas por meio da associação

entre a quantidade de informação existente, dado pelo valor de entropia da imagem e

uma avaliação qualitativa de visibilidade da musculatura paravertebral, realizada por três

avaliadores. A segmentação foi feita utilizando um algoritmo, chamado DISLo (Dorsal

Image Spine Locator), que processa imagens da região dorsal baseando-se na informação

viśıvel. Após o processamento, o algoritmo DISLo produz uma imagem binária contendo

uma linha de pixels de intensidade 255 que representam a coluna vertebral identificada.

Aplicando o algoritmo em todas as imagens, obteve-se uma segmentação de mais de 75%

da coluna vertebral na maioria dos casos (40 imagens), e na minoria (4 imagens), menos

de 25%. Posteriormente, para avaliar a qualidade da segmentação, utilizou-se o RMSD

(Root Mean Square Deviation) calculado entre os pixels da segmentação automática do

DISLo e outra realizada de modo manual, obtida da média de 9 avaliações realizadas por

três avaliadores. Pôde-se verificar que as segmentações possuem uma exatidão maior em

imagens com mais entropia, bem como possuem uma diferença no RMSD de ±2 pixels

quando comparadas a imagens radiográficas. Portanto, a utilização de imagens externas

da região dorsal para identificação da coluna vertebral é viável e apresenta uma maneira

confiável para avaliação da mesma.

Palavras-chave: Coluna vertebral. Processamento de imagens. Entropia. RMSD.



ABSTRACT

In this work, the segmentation of the human vertebral column was evaluated using external

images of the dorsal region. The evaluation was performed using 70 individual images

(58 women and 12 men). These images were grouped using the association between the

amount of existing information, given by the entropy value of the image, and a qualitative

assessment of the paravertebral musculature visibility, performed by three evaluators.

The segmentation was performed using an algorithm called DISLo (Dorsal Image Spine

Locator) which processes images from the dorsal region, based on the visible information.

After the processing, the DISLo algorithm produces a binary image containing a line with

pixels having a 255 intensity value that represents the identified backbone. Applying

the algorithm to all images resulted in a segmentation of more than 75% of the spine in

most cases (40 images), and in the minority (4 images), less than 25%. Subsequently,

to evaluate the quality of the segmentation, the RMSD (Root Mean Square Deviation)

was calculated between the pixels of DISLo’s automatic segmentation and a manual one,

obtained from the average of 9 evaluations performed by three evaluators. It could be

verified that the segmentations have a greater accuracy in images with more entropy as

well as having a difference in the RMSD of ±2 pixels when compared to radiographic

images. Therefore, the use of external images of the dorsal region for identification of the

spine is viable, and a reliable method for its evaluation.

Keywords: Spine. Image processing. Entropy. RMSD.
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Tabela 2 – Valores de entropia e seus respectivos grupos qualitativos. 75

Tabela 3 – Proporção da identificação de acordo com os grupos. 76
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5.1.4.2Parâmetros adicionais 61

5.1.5 Aprimoramento 61

5.1.5.1Remoção de excessos 61

5.1.5.2Ligamento de regiões de acordo com o centro de massa 62

5.1.5.3Preenchimento de região 63

5.1.5.4Afinamento 65

5.1.5.5Remoção de rúıdos 66
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1 INTRODUÇÃO

As imagens digitais possuem caracteŕısticas que as habilitam ser matematicamente

representadas a partir de uma matriz numérica com a disposição de seus pixels. Com isso,

é posśıvel que propriedades de sua estrutura sejam identificadas por meio de algoritmos e

operações matemáticas. Dessa forma, o processamento de imagens fornece métodos para

sintetizar dados de uma determinada região de uma cena, visando extrair informações

para um processo ao qual se destinam.

A estrutura musculoesquelética humana possui caracteŕısticas organizacionais que

permitem que certas estruturas internas sejam visualizadas externamente. A região dorsal,

especificamente, possui uma disposição osteomuscular em que determinados músculos se

encontram adjacentes à coluna vertebral. Devido a essa organização, alterações no relevo

da região ocorrem, criando externamente um contorno em que a coluna vertebral pode

ser visualmente identificada (LUMLEY, 2008).

O estudo do alinhamento da coluna vertebral constantemente cria maneiras de

avaliação e métodos para monitorar e controlar deformações, devido a possibilidade

de diminuir uma provável exposição do paciente a exames contendo radiação ionizante

(SMITH et al., 2017). Essa categoria de exames, que é amplamente utilizada na

avaliação dessa região, está diretamente correlacionada ao desenvolvimento de câncer,

além de se mostrar prejudicial a longo prazo (RONCKERS et al., 2008), o que dificulta

a avaliação progressiva e constante do paciente (GARGANI; PICANO, 2015). Visto que,

um diagnóstico rápido e o acompanhamento cont́ınuo se mostra necessário para diversos

tipos de deformidades da coluna vertebral (ASHER; BURTON, 2006).

Em consequência, recomenda-se que os profissionais de saúde evitem sempre que

posśıvel, expor pacientes a exames que contenham radiação ionizante. Essa abordagem

pode ser alcançada com a utilização de exames não-invasivos que possuam precisão

semelhante (PICANO et al., 2014).

Os métodos não-invasivos comumente necessitam de um conjunto espećıfico de
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câmeras, equipamento especializado e uma metodologia rigorosa de avaliação. Também

é ainda comum que os equipamentos sejam constantemente recalibrados, readaptados e

tenham determinados parâmetros exclusivos para cada pessoa avaliada (SELBY et al.,

2011; O’CALLAGHAN et al., 2014).

Com as alterações de tonalidade que a musculatura paravertebral provoca na pele,

uma foto da região obtida com uma câmera digital convencional pode fornecer dados

importantes quando processadas adequadamente. Com isso, este trabalho teve como

objetivo avaliar a segmentação da coluna vertebral utilizando unicamente uma imagem

da região dorsal. A segmentação foi realizada automaticamente com um algoritmo

desenvolvido para este fim, chamado DISLo. Foram avaliadas segmentações de 70

imagens, separadas em grupos de acordo com seu valor de entropia. A qualidade da

segmentação foi avaliada de acordo com sua proporção e exatidão quando comparada

com uma segmentação realizada manualmente e com imagens radiográficas, fornecidas

por 9 voluntários.

Este trabalho contribui com a realização de exames sem a necessidade de um

equipamento espećıfico e complexo, apresentando que imagens dorsais externas podem

fornecer informações relevantes ao profissional de saúde, auxilando em sua tomada de

decisão. O que tende a diminuir o custo e tornar a obtenção de diagnósticos mais rápida.

O estudo é exposto em 7 caṕıtulos. No caṕıtulo 2 são apresentados conceitos essenciais

para o entendimento de processamento de imagens. No terceiro caṕıtulo, é abordada a

anatomia humana com ênfase na região dorsal. No caṕıtulo 4, uma revisão bibliográfica

de estudos relacionados é realizada. No caṕıtulo 5, são apresentados os procedimentos

utilizados na programação, bem como um passo a passo da execução do algoritmo DISLo.

No caṕıtulo 6, são expostos os resultados obtidos na avaliação das imagens dos voluntários.

As considerações finais e trabalhos futuros podem ser vistos no caṕıtulo 7.
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7 CONCLUSÕES

Neste estudo avaliou-se a segmentação da coluna vertebral humana. A avaliação foi

realizada por meio da extração da informação visual de imagens externas no plano frontal

posterior de 70 voluntários.

As imagens foram separadas em grupos de acordo com a correlação entre a quantidade

de informação, dada pela entropia da imagem, e seu valor subjetivo, definido pela avaliação

média de julgamentos qualitativos realizados por 3 avaliadores. Verificou-se que o valor de

entropia das imagens da região dorsal está associado à avaliação qualitativa relacionada à

visibilidade da musculatura paravertebral, sendo maior em imagens com mais visibilidade

e menor em imagens com menos visibilidade.

Para a segmentação da coluna vertebral, desenvolveu-se um algoritmo chamado

DISLo que realiza o processamento de imagens da região dorsal. Após as etapas de

processamento, o DISLo gera como sáıda uma imagem binarizada que contém uma linha

de pixels de intensidade 255 representando a coluna vertebral presente na imagem.

A segmentação realizada de maneira automática pelo DISLo identificou uma

proporção maior que 75% da coluna vertebral na maioria dos casos, em todos os grupos

e mesmo em imagens contendo um baixo valor de entropia, ou seja, baixa visibilidade da

musculatura.

A segmentação automática foi avaliada por meio do cálculo do RMSD entre a imagem

de sáıda do algoritmo DISLo e outra segmentação realizada manualmente. A imagem de

segmentação manual é a média de 9 segmentações realizadas por 3 avaliadores. Verificou-

se que imagens com maior entropia geram sáıdas com RMSD menor, logo possuindo uma

similaridade maior em relação à segmentação manual, obtendo um RMSD de 7,7 ± 2,65

pixels.

A avaliação realizada neste estudo mostra que a identificação da coluna vertebral

utilizando unicamente imagens externas da região dorsal pode ser realizada, obtendo-se

um resultado próximo do realizado manualmente.
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Este resultado foi comparado a 9 radiografias que produziram um RMSD médio

RMSDrx com aproximadamente ±2 pixels de diferença para todos os grupos entrópicos,

em relação à RMSD da RVE manual.

Portanto, o uso de imagens dorsais externas é viável na obtenção de informações para

a realização de exames da coluna vertebral. Proporcionando uma diminuição do custo e

tempo na realização de avaliações de pacientes devido à utilização de somente uma câmera

digital convencional para aquisição das imagens.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

Devido a variação de qualidade das imagens da região dorsal provenientes do tônus

muscular, a segmentação pode ser melhorada se utilizada implementações adaptativas em

funções como as de filtragem ou obtenção de bordas. A adaptação de parâmetros como

tamanho do kernel tende a produzir resultados diferentes que podem ser adicionados aos

já existentes. fornecendo informações adicionais às etapas posteriores.

Tecnologias adicionais como Aprendizado de Máquina (Machine Learning - ML)

têm se proposto a melhorar a análise e identificação de estruturas a ńıvel de pixels.

Isso é proveniente de seu enfoque em alto ńıvel, que possibilita identificar diretamente

caracteŕısticas e descritores das imagens. Habilitando assim, atribuição de rótulos,

identificação de regiões e reconhecimento de padrões (ALPAYDIN, 2016). A área de

diagnósticos e processamento tem passado por uma mudança de paradigma devido

ao Aprendizado de Máquina produzir resultados mais confiáveis do que as análises

convencionais (RECHT; BRYAN, 2017; OBERMEYER; EMANUEL, 2016).

Espera-se que utilizando Aprendizado de Máquina, seja posśıvel encontrar

caracteŕısticas ausentes nas imagens. Diversas áreas como: pescoço, pélvis, ombros e

braços contém informações relevantes para estimar o posicionamento da coluna vertebral.

Para a avaliação de voluntários, pode-se considerar parâmetros de distância em

cent́ımetros. Essa abordagem pode ser alcançada por meio da utilização de um ponto

de referência em todas as imagens obtidas, implementando no DISLo um método para

obtenção e cálculo dessa referência. Com isso as avaliações podem ser realizadas também

considerando a distância real entre determinados pontos.
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