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“Nothing in life is to be feared, it is only to be understood. Now is the time to

understand more, so that we may fear less.”

Marie Curie
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RESUMO

INTRODUGAO: A hérnia discal lombar (HDL) €, atualmente, a causa mais frequente da
radiculopatia lombar nos adultos jovens. A IA é considerada “a tecnologia que define o
futuro”, pelo que é extremamente pertinente demonstrar a fiabilidade do uso desta
tecnologia de elevado potencial no diagnostico de HDL, fazendo uso da técnica

imagioldgica de maior sensibilidade e acuracia diagnostica, a ressonéncia magnética.

OBJETIVOS: O objetivo principal deste trabalho é desenvolver e treinar uma rede
neuronal de convolugdo (CNN) destinada a auxiliar o diagnéstico de HDL, tendo por

base imagens de ressonéncia magnética da coluna lombar no plano axial.

MEeToDOs: O desenho de estudo € de caracter descritivo e estatistico, secundario, de
recuperacao e analise critica da literatura. No total, foram recolhidas e analisadas
48 345 imagens totais de ressonancia magnética da coluna lombar, referentes a 515
utentes, as quais se encontram disponiveis numa base de dados publica. Destas
imagens, escolheram-se 3 172 ponderadas em T e referentes aos planos axial e sagital.
Posteriormente, recorrendo a um algoritmo de data augmentation, foram geradas
35 600 imagens desenvolver destinadas a treinar e validar duas CNN (VGG16 e
VGG19).

RESULTADOS: Foram alcancados excelentes valores de accuracy durante a validagao
das redes, com os melhores resultados a chegarem a cerca de 0,9; estes resultados
foram acompanhados de fungdes de loss decrescentes no processo de validagao que

atingiram valores de 0,5.

CoNcLUSOES: O contributo deste trabalho pode ser importante para o desenvolvimento
de um algoritmo capaz de detetar HDL em imagens de ressonancia magnética com uma

precisdo muito proxima da executada pelos profissionais de salde mais experientes.

PALAVRAS-CHAVE

Ressonéancia magnética, hérnia discal lombar, rede neuronal de convolugao
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ABSTRACT

INTRODUCTION: Lumbar disc herniation is currently the most frequent cause of lumbar
radiculopathy in young adults. Atrtificial intelligence is considered “the technology that
defines the future”, so it is extremely pertinent to demonstrate the reliability of the use of
this high potential tool in the diagnosis of lumbar disc herniations, through the imaging

method of greater sensitivity and diagnostic accuracy, magnetic resonance imaging.

OBJECTIVES: The main objective of this work is to demonstrate the applicability and
reliability of convolutional neural networks in the diagnosis of lumbar disc hernias through

the application of a convolutional neural network in magnetic resonance imaging.

METHODS: The study design is descriptive and statistical, secondary, recovery and
critical analysis of the literature. In total, 48 345 magnetic resonance images of the
lumbar spine available in a public database were collected and analyzed, referring to
515 users. Of these images, 3 172 T2 — weighted were chosen and referring to the axial
and sagittal planes. Subsequently, using a data augmentation algorithm, 35 600 were
selected to develop, train and validate the CNN based on the VGG16 network.

RESULTS: Excellent accuracy values were achieved during network validation, reaching

0,9. The best loss function values in the validation process were 0,5.

CONCLUSIONS: After the application of a convolutional neural network, it was found that

this is a tool to be taken into account in the diagnosis of HDLs.

Key words

Magnetic resonance imaging, Lumbar Disc Herniation, Convolution Neural Network
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exponenciais de constante de tempo T, e T>*, respetivamente, que corresponde ao
momento em que a magnetizagdo decaiu para 37% do seu valor inicial apds o impulso
de RF. Fonte: Ridgay, 2010. ..ottt e e e e errer e e e e e e e e e ennaraeeaeee e s 18

Figura 3.6: Diagrama da magnetizacdo e impulsos de radiofrequéncia: a) Quando
exposta a Bo, o vetor de magnetizagdo Mo, estd em equilibrio, alinhado paralelamente
ao campo magnético. b) Quando um impulso de RF é aplicado, Mo faz um angulo com o
eixo z, conhecido como angulo de inversao, e gira em torno do eixo na direcdo da seta
curva. A qualquer instante a magnetizacao pode ser dividida em dois componentes, M,
e My. O componente My, rotativo gera o sinal da técnica de RM detetdvel. c) A
amplitude mdaxima do sinal detetdvel apés um Unico impulso de RF ocorre quando Mo
estd inteiramente no plano dos eixos x e y, pois isso fornece o maior componente Myy.
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Esse impulso tem um angulo de inclinagdo de 902. d) Um impulso de RF de refasamento
de 180° é normalmente aplicado enquanto ha magnetizacdo transversal ja girando no
plano xy e é usado para inverter instantaneamente o componente transversal de
magnetizacdo em 180° em torno de um eixo também girando no plano xy. e) Um impulso
de inversdo de 180° é normalmente aplicado em equilibrio e é usado para girar a
magnetizagao liquida em 180° do eixo z positivo para o negativo. Isso também é
conhecido como impulso de preparacao de magnetizacdo e é usado como esquema de
preparacao para técnicas de imagem de saturacdo de estruturas. Fonte: Ridgay, 2010.

Figura 3.7: Diagrama de uma sequéncia SE. Na 22 linha temos a ativagao e respetivo
tempo de duracdo do gradiente de corte que ocorre em simultdneo com a aplicacdo dos
impulsos, estando invertido entre os pontos positivos para minimizar a desfasagem da
magnetizag¢do transversal devido aos proprios gradientes. O tempo de ativacdao da
codificagcdo de fase surge representado na 32 linha, aplicado perpendicularmente ao
gradiente de corte, cuja ativacdo é feita com intensidades diferentes para cada repeticao
da sequéncia bdsica de impulso, fornecendo diferentes codificagdes de fase em cada
repeticdo. Na 42 linha temos a codificacdo de frequéncia, também conhecida como
gradiente de “leitura”, que é ativado durante a medi¢do do sinal de eco. Por ultimo
temos o sinal obtido, com um eco maximo no momento TE apds o impulso de 902. Ts
corresponde ao tempo total de amostragem, durante o qual o sinal é captado pelas
antenas recetoras e durante o qual o gradiente constante de codificacdo de frequéncia
¢ aplicado. Apds o inicio do impulso de 902 e num momento TR, a sequéncia é repetida
da mesma forma, com a excec¢ao dos valores do gradiente de codificacdo de fase. A
sequéncia bdsica é repetida 128, 192, 256 ou mais vezes, para formar uma Unica
imagem. Fonte: Hendrick, 2010. ......coo it e e e srrere e e e e e 21

Figura 3.8: Diagrama de uma sequéncia SE. Na 22 linha temos a ativacao e respetivo
tempo de duracdo do gradiente de corte. Esta ativacdo ocorre em simultdneo com a
aplicagdao dos impulsos, estando invertido entre os pontos positivos para minimizar a
desfasagem da magnetizacdo transversal devido aos proprios gradientes. O tempo de
ativacdo da codificacdo de fase surge representado na 32 linha. Este é aplicado
perpendicularmente ao gradiente de corte, cuja ativacdo é feita com intensidades
diferentes para cada repeticdo da sequéncia bdsica de impulso, fornecendo diferentes
codifica¢Oes de fase para cada repeticdo. Na 42 linha temos a codificacdo de frequéncia,
também conhecida como gradiente de “leitura”, que é ativado durante a medicdo do
sinal. Por ultimo temos o sinal obtido, com um eco maximo no momento TE apds o
impulso de 902. Ts corresponde ao tempo total de amostragem, durante o qual o sinal
é captado pelas antenas recetoras e durante o qual o gradiente constante de codificacdo
de frequéncia é aplicado. Apds o inicio do impulso de 902 e num momento TR, a
sequéncia é repetida da mesma forma, com a excecdo dos valores do gradiente de
codificacdo de fase. A sequéncia basica é repetida 128, 192, 256 ou mais vezes, para
formar uma Unica imagem. Fonte: Hendrick, 2010. ......ccooeciiiiiieeeee e 22

Figura 3.9: Representacdo de uma sequéncia FSE ou TSE com 4 ETL. Devido a aplicacdo
de um gradiente de codificacdo de fase antes de cada eco, é possivel obter uma
visualizacdo de codificacdo de fase diferente por eco, o que possibilita o preenchimento
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de varias linhas do espaco K por cada TR. Fonte: Hendrick, 2010.......ccccccceeveuvvrreneennnn. 23

Figura 3.10: Exemplo de protrusdo e extrusdao do disco. A) Imagem axial ponderada em
T, de uma hérnia de disco focal a esquerda, provocando o deslocamento posterior da
raiz nervosa no recesso lateral esquerdo (ponta de seta). B) Imagem axial ponderada em
T, do disco subjacente no mesmo paciente, demonstrando uma hérnia de disco focal de
aparéncia semelhante localizada centralmente. C) Imagem sagital ponderada em T, do
mesmo paciente que nos permite diferenciar a extrusdo de nivel superior e a protusao
no nivel inferior. De salientar que a extrusdao tem um apice (pontas de seta) mais largo
que sua base (linhas tracejadas), enquanto a protrusdo nao. Fonte: Buller, 2018. ...... 25

Figura 3.11: Caracterizacdo de fissuras anulares: A) Imagem axial ponderada em T, de
um disco ao nivel lombar demonstrando uma linha concéntrica hiperintensa em T,
dentro do anel fibroso (seta), o que representa uma fissura anelar. B) Imagem sagital
média ponderada em T, de dois discos lombares e que apresentam uma grande fissura
anular ao nivel do disco superior (seta) e inferior (ponta de seta). As imagens axiais
ponderadas em T (C) e sagital da linha média (D) apds a administracdo de contraste
demonstram realce das fissuras anulares. Fonte: Buller, 2018. ........ccoeeeeiiiiiiiivvvincennnnn. 25

Figura 4.12: Exemplificacdo de um algoritmo supervisionado (a) e de um algoritmo nao

supervisionado (b). Fonte: Adaptado com modifica¢des de
https://towardsdatascience.com/ supervised-vs-unsupervised-learning-in-2-minutes-
72dad148f242, acedido €m 27//04/2022. .......cccuevieecienieeieesie et 30

Figura 4.13: Anatomia de um neurdnio. Fonte: https://askabiologist.asu.edu/neuron-
anatomy (acedido €m 21/02/2022). ....occcueeeeieieeeeee ettt e 32

Figura 4.14: Representac¢do esquemadtica do neurénio matematico. Fonte: Haykin, 2018.

Figura 4.15: Diagrama de fluxo de sinal de uma rede neuronal de convolugdo. Fonte: The
Neural Network Zoo - The Asimov Institute, acedido em 04/04/2022..........eeeveveeennn... 38

Figura 4.16: Diagrama de fluxo de sinal de uma rede neuronal de convolugao. Fonte: The
Neural Network Zoo - The Asimov Institute, acedido em 04/04/2022......c...ueeeveveeennn. 38

Figura 4.17: llustracdo das direcbes de dois fluxos basicos do sinal numa rede
multicamada: propagacao direta de sinais de funcdo (setas pretas) e propagacao reversa
dos sinais de erro (setas azuis). Fonte: Haykin, 2018........ccccceeeeieiiiinieeeeeeeeeecirreeeeeen, 39

Figura 4.18: Exemplificacdo de uma arquitetura genérica aplicada a uma imagem
médica. Fonte: https://www.mdpi.com/2079-9292/11/11/1775 (acedido em
23/07/2023) ..ottt e e e e be e aa e e beearaeebeeeaeeereearaeereens 44

Figura 4.19: A) Exemplificacdo das operac¢des de convolucdo e de pooling: na coluna do
meio temos os valores os filtros convolucionais implementados na rede (os pesos) que
sdo multiplicados pelos valores de cada pixel e os produtos sdo somados, resultando nos
feature maps. Em B) temos uma camada pooling em que o valor do pixel maximo é
obtido uma determinada regido. Fonte: Mazurowski et al., 2019. .....cccc.cceevevrrrrerennnnn. 46

Figura 4.20: Demonstracdo de um processo de padding e stride. Fonte:
https://ayeshmanthaperera.medium.com/what-is-padding-in-CNN-71b21fb0dd7,
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1. INTRODUCAO
1.1 PERTINENCIA DO TEMA

A hérnia discal lombar (HDL) €&, atualmente, a causa mais frequente da radiculopatia
lombar nos adultos jovens, a qual se manifesta como uma lombalgia com irradiagédo
para pelo menos um dos membros inferiores, parestesias e outros défices neurolégicos,
interferindo com as atividades basicas diarias e levando a perda de qualidade de vida
do paciente.? Sendo um importante problema de saulde publica nos paises
desenvolvidos, esta patologia traduz-se como a segunda causa de absentismo laboral,
a quinta causa de admissao hospitalar e uma das mais frequentes indicagdes para a
cirurgia lombar, quando o tratamento conservador nao é eficaz.®® Nos ultimos 10 anos
a sua incidéncia teve um aumento superior a 200% nos Estados Unidos da Ameérica
(EUA).®

Segundo o estudo “Global Burden of Disease (GBD)” referente ao ano de 2019,
quando analisado o numero total de anos de vida saudavel perdidos devido a doenca
(Disability Adjusted Life Years-DALY), lesao ou fator de risco, as dores lombares figuram
sempre entre as 7 principais doengas do ranking até a faixa etaria dos 75 anos, ficando

em 4° lugar no DALY da faixa etaria entre os 25 aos 49 anos de idade.®

Em Portugal, num estudo realizado pelo Instituto Nacional de Saude — Dr. Ricardo
Jorge referente aos dados obtidos em 2014, a prevaléncia da dor lombar crénica na
populagdo portuguesa com 25 ou mais anos de idade foi de 36,6%.© Ja os dados
referentes a 2019, a lombalgia foi, em Portugal, a doenga prevalente entre as pessoas
que requerem reabilitagdo, afetando cerca de 1,6 milhdes de portugueses.”” Dado o

peso destes dados referentes a patologia lombar, o desenvolvimento deste trabalho
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debrugar-se-a apenas sobre a regido lombar da coluna vertebral.

A inteligéncia artificial (IA) & considerada a tecnologia que define o futuro, pelo que
€ extremamente pertinente demonstrar a fiabilidade do uso desta tecnologia de elevado
potencial no diagndéstico de HDL. Para isso, faremos uso de imagens obtidas através da
técnica de ressonancia magnética (RM), a qual se caracteriza pelo facto de permitir uma
maior sensibilidade e acuracia diagnostica quando comparada com outras técnicas de

imagem. .9

As redes neuronais de convolugao, ou convolucionais (CNN, do inglés ConvNet ou
Convolutional Neural Network) sao algoritmos que pertencem a um subnivel de
aprendizagem profunda da IA, o qual é designado por Deep Learning (DL). Inspirados
nos neuronios humanos, os algoritmos de DL tém a capacidade de mapear e aprender
quais sao as carateristicas representativas dos dados fornecidos que mais contribuem
para a sua classificagdo final em diferentes grupos. Para isso, estes algoritmos
necessitam de ter disponivel uma grande quantidade de dados, factor relevante mas

nao facilitador no uso destes algoritmos na area da satde.('?

O interesse nos algoritmos de DL tem vindo a aumentar exponencialmente nos
ultimos anos, apesar das CNN a serem aplicadas em imagens médicas desde os anos
90.(11,12) Os algoritmos de DL baseados em CNN sdo atualmente os mais bem
estabelecidos devido aos resultados surpreendentes conseguidos desde 2012 na maior
competicdo de reconhecimento de objetos, o Concurso de Reconhecimento Visual em
Grande Escala ImageNet.("®, sendo estes algoritmos considerados a representagao do

estado da arte na analise de imagens.(™)

Na area da saude, a aplicagdo das CNN tem sido muito abrangente, como na
triagem da retinopatia diabética, na classificacdo de lesdes da pele e na detecgado de
metastases linfonodais.("™ Na radiologia, varios tém sido os estudos publicados nas
mais diversas areas como a detegio de tuberculose em radiologia convencional®), a
detecdo de doengas cerebrais!'” a segmentagdo da coluna vertebral®® e na
reconstrucdo de imagem, entre muitos outros estudos sintetizados no artigo “Automated
Segmentation of Tissues using CT and MRI: A Systematic Review” de Lenchik et al. e
“Deep Learning for Lesion Detection, Progression, and Prediction of Musculoskeletal

Disease” de Kijowski et al.2%2"

Com o intuito de dar ainda mais robustez ao enorme interesse que as redes
neuronais despertam na comunidade cientifica, recorreu-se a ferramenta “Results by

year’ disponibilizada no website PubMed, obtendo-se o numero de publica¢des
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cientificas da base de dados online em fungdo do tempo, com o termo “convolutional
neural network [MeSH Terms]” (Grafico 1.1). Analisando os dados obtidos, verificou-se
que ocorreu um aumento drastico de publicagdes a partir de 2016, reforcando assim a
pertinéncia do tema aqui desenvolvido. As CNN também tém vindo a ser cada vez mais
aplicadas no estudo da coluna lombar pela técnica de RM, (122 sendo a maioria dos
artigos cientificos disponiveis referentes a segmentagdo da coluna lombar. Por seu
turno, os artigos destinados a detecgédo de HDLs através da técnica RM correspondem

sobretudo a aplicagao de algoritmos em imagens no plano sagital.

Rede Neuronal Convolutional vs Rede Neuronal Convolucional na Coluna Lombar
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Grafico 1.1 - N° de publicagdes por tema no website PubMed em funcao do tempo. Results by
year (série temporal: de 2010 a 2022, dados obtidos em 16/02/2022).

Neste sentido, o presente trabalho visa colmatar a lacuna de estudos referentes a
detecgao de HDLs, através do desenvolvimento de uma rede neuronal de convolugao

para reconhecimento de HD em imagens de pela técnica de RM no plano axial.

A metodologia a ser utilizada sera a qualitativa e quantitativa através de uma
pesquisa exploratdria e conclusiva, respetivamente. A analise sera descritiva e
estatistica de dados secundarios disponibilizados na base de dados publica de acesso

livre, disponivel em htips://plu.mx/plum/a/?mendeley data id=k57fr854j2&theme=plum-

bigben-theme. No total, serdo analisadas 48 345 imagens obtidas através da técnica de

RM da coluna lombar, referentes a 515 utentes.

1.2 OBJETIVO GERAL E OBJETIVOS ESPECIFICOS

O objetivo principal deste trabalho € desenvolver uma rede neuronal de convolugao
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destinada a auxiliar no diagnostico de HDL, tendo por base imagens da técnica de RM

da coluna lombar, e cujos objetivos especificos sao:

— Desenvolver e treinar um algoritmo de CNN para a detec¢do de HDL em imagens

da técnica de RM no plano axial;

— Proceder a aplicacdo da CNN a exames através da técnica de RM da coluna

lombar de 515 doentes disponiveis numa base de dados de acesso publico;

— Analisar a acuracia da CNN na detecado de HDL nas imagens axiais pela técnica
de RM;

— Colmatar a pouca investigacao e respetiva aplicabilidade destes algoritmos em

imagens da técnica de RM no plano axial da coluna lombar;

— Demonstrar a aplicabilidade e compatibilidade de novas ferramentas num meio

imagioldgico de elevada sensibilidade no diagnéstico de HDL, a técnica de RM.

1.3 ORGANIZAGAO DA DISSERTAGAO

A organizacdo deste trabalho foi pensada de forma a proporcionar uma melhor
compreensao do tema escolhido, tendo um grau de complexidade que se desenvolve
de forma crescente ao longo dos capitulos e subcapitulos. A dissertacao inicia-se com
esta introdugédo numa primeira abordagem ao tema escolhido, justificando a sua escolha
e pertinéncia, e apresentando também quer os objetivos gerais como os objetivos

especificos do trabalho.

O enquadramento tedrico esta repartido por trés capitulos. No capitulo 2 é feita uma
breve intfroducdo a anatomia da coluna lombar e uma caracterizacao das HDL. O
capitulo 3 da-nos a conhecer a da técnica de RM, juntamente com as linhas de
orientagdo para o estudo de HDLs. Ja o 4° capitulo faz uma pequena introducao a IA,
seguido de uma abordagem mais aprofundada as CNN.A metodologia é apresentada
no 5° capitulo, sendo aqui apresentados os passos elaborados no planeamento e
execugao deste trabalho. Os resultados sdo apresentados no Capitulo 6, juntamente
com a analise e discussdo dos mesmos. Por ultimo, temos as conclusdes e perspectivas

futuras nos Capitulo 7.
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2. ENQUADRAMENTO TEORICO PARTE I — HERNIA DISCAL
LOMBAR

2.1 BREVE DESCRIGAO ANATOMICA DA COLUNA LOMBAR

A coluna lombar é o segmento da coluna vertebral localizado entre a 122 vértebra dorsal
e a 12 vértebra do sacro. Este segmento é constituido por 5 vértebras lombares,
denominadas de L1, L2, L3, L4 e L5 (de superior para inferior) e separadas entre si pelos
discos intervertebrais, sendo que a principal fungcdo da coluna lombar é a protecéo da
medula espinhal e das suas raizes nervosas, ao mesmo tempo que é altamente flexivel

e permite uma grande mobilidade corporal. ?3-2%

A vértebra lombar é composta pelo corpo vertebral (por¢édo anterior) e o arco
vertebral (porgdo posterior, também denominado de anel vertebral). No arco neural
temos os pediculos que saem bilateralmente da porgao postero-lateral da parte superior
do corpo vertebral e que se unem as laminas, formando assim o canal medular. A jungéo
das laminas na sua porcao posterior da origem a apoéfise espinhosa da vértebra lombar,
cuja projegao é alongada e posterior. Por outro lado, na jung&o pediculolaminar vamos
ter as apdfises laterais, que como o proprio nome indica, tém uma projecéao lateral e

uma ligeira orienta¢do dorsal.

As vértebras estdo ligadas entre si através das apdfises articulares superiores
(articulam com as apdfises articulares inferiores da vértebra superior) e das apdfises
articulares inferiores (articulam com as apdfises articulares superiores da vértebra
inferior). As bordas laterais anguladas do canal medular sdo chamados de buracos de

conjugacao e constituem o canal dsseo para a saida das raizes nervosas. 329
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A separar as vértebras temos os discos intervertebrais que correspondem a cerca
de 20 a 30% do comprimento total da coluna. ¥ Estes discos tém como principal fungéo
absorver os impactos e reduzir os danos que dai advenham, dispersar o peso,
permitindo assim o movimento das vértebras individuais e a passagem de nutrientes e

fluidos para a medula espinhal. ¥

Os discos intervertebrais sdo formados por um anel fibroso, o nucleo pulposo e por
duas superficies terminais cartilaginosas, as placas terminais do disco (Figura 2.1).
Todavia, a distingdo entre o anel fibroso e o nucleo s6 pode ser feita na juventude, dado
que a consisténcia do disco torna-se mais uniforme a partir da quinta década de vida

devido a perda de agua. (429

O anel fibroso corresponde a porgcao mais externa do nucleo que é composto
basicamente, por cartilagem fibrosa onde as fibras de colagénio se dispdem em diversas
camadas com angulos alternados. Esta variagao dos angulos das fibras de colagénio
permitem criar uma estrutura estavel que envolve o nucleo pulposo, permitindo que este
suporte as diferentes forgas a que esta sujeito. A porgao posterior do anel fibroso é mais
fina em comparagao a sua porgao anterior, o que significa que o anel fibroso oferece
melhor protegdo contra deslocamentos anteriores do que dos deslocamentos

posteriores do nucleo. 2325
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Figura 2.1: Localizagao do disco intervertebral humano entre os corpos vertebrais (A) e respetiva
constituicdo do disco (B). Fonte: Tomaszewski et al., 2015.

O nucleo pulposo € composto essencialmente por uma substancia gelatinosa,
constituida por uma malha de fibrilas de colageno suspensas numa base de
mucoproteina, rica em mucopolissacarideos e agua. Esta substancia gelatinosa diminui

com o envelhecimento devido essencialmente a perda de agua, pelo que este pode ser
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o principal fator responsavel pela degeneracao discal e traduz-se na diminuicdo da

altura do disco. %

As placas terminais cartilaginosas cobrem superior e inferiormente as faces do disco
intervertebral, e a sua espessura varia entre os 0.6 a 1 mm. Compostas por cartilagem
hialina, estas superficies tém como principal missao funcionar como uma interface entre
as superficies dos corpos vertebrais e 0 anel e nucleo do disco. Possibilitam ainda a
difusdo, fornecendo também a principal fonte de nutricdo do disco. As placas de
cartilagem hialina cobrem o nucleo pulposo na sua totalidade mas nao toda a periferia
do anel fibroso. ®» O espago discal é definido superior e inferiormente pelas placas
terminais do corpo vertebral e, perifericamente, pelas bordas exteRNA das apdfises do

anel vertebral, excluindo os ostedfitos. 25:26)

Os discos intervertebrais lombares sdo das principais estruturas anatémicas da
coluna vertebral que sofrem processos degenerativos. Estes processos podem levar a
diminuicdo da altura do disco, a alteracdo da amplitude dos movimentos da coluna
lombar e ao comprometimento das saidas nervosas do canal medular com eventual
compressao das raizes nervosas. ?7-?®) No que respeita a estabilidade da coluna lombar,
esta € conseguida gragcas aos varios ligamentos que a constituem, incluindo os
ligamentos longitudinais anterior e posterior, os ligamentos supra e inter espinhosos e 0

ligamento amarelo ou flavum. 2%

No interior do canal medular encontra-se a medula espinhal envolta por trés
meninges, a dura-mater (meninge mais externa), a aracnoide (camada média das
meninges) e a pia-mater (meninge mais interna e transparente). A dura-mater é
constituida por duas camadas (periéstea e meningea), entre as quais esta o espaco
epidural. Entre a aracnoide e a pia-mater encontra-se o espago subaracnodideo, que é

preenchido com liquido cefalorraquidiano ou liquor (LCR).

A medula termina no adulto, normalmente ao nivel da ultima vértebra dorsal e a
primeira vértebra lombar (T12-L1), sendo que a sua extremidade caracteriza-se por ter
uma forma de cone de onde saem varias raizes nervosas individuais, o cone medular.

Este feixe de raizes nervosas é denominado de cauda equina. ?42%

Os nervos espinhais resultam da juncao das raizes motoras (anteriores) e das raizes
sensoriais (dorsais). Estes ramos unem-se ao nivel dos buracos de conjugagéo e
emergem do canal medular junto a borda médio-inferior do pediculo da vértebra
superior, situacdo que ocorre até a cada equina. A regido lombar da medula vertebral é

constituida por 11 pares de nervos, 5 lombares, 5 sagrados e 1 coccigeo. 425
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2.2 HERNIA DISCAL LOMBAR

A HDL é um termo amplo definido pelo deslocamento localizado ou focal do material
que constitui o nucleo para além dos limites do espaco do disco intervertebral, sendo
que o material do disco tanto pode ser nucleo, cartilagem, fragmentos ésseos das

apofises ou do tecido anular, como ainda qualquer combinagéo destes. (26:29.30)

A classificacado das alteragbes degenerativas do disco é baseada na subdivisdo do
disco intervertebral em quatro partes iguais no plano axial, cada parte com uma
circunferéncia de 90° ou 25% de toda a circunferéncia do disco intervertebral. A linha de
corte de 25% ¢é estabelecida por convencao para dar precisdo a terminologia e néo

define a etiologia, a relagdo com os sintomas, nem as indicagbes de tratamento. (?6:2%)

Uma hérnia localizada é definida como envolvendo menos de 50% da circunferéncia
do disco. As hérnias localizadas podem ainda ser divididas em hérnias de base ampla,
que abrangem 25% a 50% da circunferéncia do disco, ou em hérnias focais, que

envolvem menos de 25% da circunferéncia. (4629

Ja a expansao generalizada do material do disco intervertebral quando superior a
180° ou 50% da circunferéncia do disco, é denominada como abaulamento discal
(Figura 2.2). No abaulamento discal, o deslocamento é normalmente inferior a 3 mm e
pode ser assimétrico se a expansao prevalecer num dos lados (ocorre em situagdes de
escolioses devido a distribuicdo desigual da pressado do disco).®62% Relativamente a
forma e ao tamanho do material deslocado, e independentemente da sua natureza, a
hérnia discal pode ser classificada como protusa ou extrusa. A protrusao esta presente
se a base é mais larga que o seu didmetro, quer no plano axial como no plano sagital.
Na extrusao existe uma perda de continuidade do anel fibroso, e quando medido em
pelo menos um plano, o didmetro da hérnia € maior que a base da porgao deslocada. A
extrusdo pode ainda ser subclassificada como sequestrada caso o material do disco
deslocado perca completamente a sua continuidade com o disco original. O termo
migragéo pode ser utilizado para identificar o deslocamento cranial ou caudal do
fragmento no plano sagital. ®262° Quando existe uma HD com deslocagdo vertical
devido a uma falha na placa terminal do corpo vertebral, esta denomina-se de hérnia

intravertebral, também conhecida como nédulo de Schmorl. ©26:29.31)

Em relacdo a localizagdo da HDL, Fardon et al. apresenta um método de uso
comum, simples e pratico. Os pontos de referéncia a serem utilizados para delimitar as

zonas e 0s niveis sdo os mesmos para o plano axial: borda medial das facetas
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articulares; bordas medial, lateral, superior e inferior dos pediculos; e planos coronal e
sagital no centro do disco. No plano axial estes pontos de referéncia determinam os
limites da zona central, a zona subarticular (recesso lateral), a zona foraminal, a zona
extraforaminal e a zona anterior, respetivamente. No plano sagital (craniocaudal), estes
pontos de referéncia determinam os limites do nivel infrapedicular, pedicular e

suprapedicular, respetivamente (Figura 2.3).

25%/90° | 25%/90°
25%/90° | 25%/90°
Mormal disk Symmetrical bulging disk Asymmetrical bulging disk
Broad-based herniation Focal herniation Protrusion Extrusion
) e sgmEs
Protrusion Extrusion (material extends Extrusion Sequestred

above and/or below disk level fragment

Figura 2.2: Nomenclatura e classificacdo da patologia do disco lombar de acordo com a North
American Spine Society, a American Society of Spine Radiology e a American Society of
Neuroradiology. Fonte: Waldt et al., 2014.

No plano axial, e com orientagdo do centro para os lados direito ou esquerdo, a
localizagdo pode ser definida como central, central direita/esquerda, subarticular
direita/esquerda, foraminal direita/esquerda ou extraforaminal direita/esquerda,
respetivamente. No plano sagital, a localizagdo pode ser definida como discal,

infrapedicular, suprapedicular ou pedicular — ver Figura 2.3. %6

Tanto a hérnia localizada como o abaulamento discal podem ser assintomaticos.
Todavia, quando existe contacto da porgdo herniada com as raizes nervosas, surgem

0s quadros de dor lombar incapacitante. A HDL quando sintomatica pode apresentar os
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seguintes sintomas:

— Dor lombar continua ou intermitente que se agrava com o movimento, com a

posicao ortostatica parada e com a tosse do utente;
— Espamos da musculatura lombar;

— Ciatalgia - dor ao longo da projecao do nervo ciatico, geralmente resultante do
comprometimento da raiz nervosa ao nivel da coluna lombar e cuja irradiagédo

pode atingir o pé;
— Parestesias do membro inferior;
— Alteragdo do controlo dos esfincteres urinario e ou anal.)

A radiculopatia € o termo utilizado quando existe dor, fraqueza, dorméncia ou
formigueiro ao longo do comprimento do nervo, devido a inflamag&o ou a compressao

da sua raiz nervosa.®

@

Figura 2.3: Zonas anatdmicas para a localizagdo da componente discal herniada segundo Waldt
et al. no plano axial (A), sagital e coronal (B). Em a): 1 - zona central; 2 - zona subarticular; 3 —
zona foraminal; 4 - zona extraforaminal. Em B) 1 - nivel do disco; 2 - nivel infrapedicular; 3 - nivel
pedicular; 4 - nivel suprapedicular. Em C), D) e E): imagem do disco intervertebral normal da
coluna lombar e buraco de conjugacdo. Imagem axial ponderada em T, (C) e sagital mediana
ponderada em T (E) de um disco intervertebral com nucleo pulposo hiperintenso (asterisco) e
anel fibroso hipointenso (ponta da seta). Em D) saida das raizes nervosas (ponta da seta) no
plano sagital ao nivel pedicular. Fonte: Adaptado com modificacdes de Waldt et al., 2018 e Buller,
2018.

10
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Apesar de ser uma das causas mais comuns de lombalgias e ciatalgias, o
desenvolvimento da HDL ainda nao foi totalmente esclarecido, sendo que varios estudos
indicam que esta pode ser causada por uma combinagdo complexa de processos
mecanicos e bioldgicos. Os factores de risco associados @ HDL podem ser os mais
diversos, desde o sedentarismo, o excesso de peso, o tabagismo, género feminino (ratio

de 2:1), profissdes fisicamente exigentes e a pratica desportiva intensa. (2-30:32-36)

2.3 EPIDEMIOLOGIA

Varios artigos sugerem muito claramente a associagéo entre lombalgia inespecifica e a
degeneracdo dos discos intervertebrais, pelo que a abordagem neste estudo a
incidéncia e a prevaléncia das HDL tera uma linha de orientagdo idéntica. (27:30.37.38) A
lombalgia afeta cerca de 8% da populagdo mundial ®”) e diversos estudos afirmam que
cerca de 70 a 80% dos adultos ja tiveram dor lombar ao longo da vida. 28333940 por
seu turno a degeneragdo do disco lombar é a causa mais comum de lombalgia 249,

sendo que a HDL afeta entre 1 a 5% da populagdo cada ano. ¢V

De acordo com o estudo Global Burden of Disease referente ao ano de 2019, cerca
de 1,71 bilides de pessoas sofrem de alguma condicdo musculo-esquelética, sendo a
dor lombar o principal contribuinte para a carga global. Em Portugal, a lombalgia foi a
doenca prevalente entre as que requerem reabilitacdo, afetando cerca de 1,6 milhdes
de pessoas.®? A nivel europeu a dor lombar crénica afeta entre 5,9% e 19,9% da

populagéo.®

As HDL acometem maioritariamente a coluna lombar inferior (niveis intervertebrais
L4-L5 e L5-S1) na faixa etaria dos 25 aos 55 anos, chegando a atingir valores na ordem
dos 95%. Ja as HDL nos niveis superiores (niveis L1-L2, L2-L3 e L3-L4) ocorrem mais

frequentemente nas idades superiores aos 55 anos. 3543

A nivel econdmico, a lombalgia esta associada a custos elevados devido, ndo so
aos custos relacionados com a assisténcia a saude, como também aos custos indiretos
referentes ao absentismo laboral ou a diminuigédo da produtividade. 3:39:36:4044) Em 2006,
nos Estados Unidos, os custos totais atribuiveis a lombalgia foram estimados em 100
bilides de ddlares americanos, sendo que destes, dois tergos foram referentes a custos

indiretos de perda de salarios e de produtividade. “®

Todos estes dados permite-nos constatar que a dor lombar esta fortemente

documentada como um grande desafio de saude publica nos paises desenvolvidos,

11
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devido ndo apenas aos encargos financeiros que impde, mas também as suas

consequéncias psicoldgicas e sociais. “%46)

12
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3. ENQUADRAMENTO TEORICO PARTE II — RESSONANCIA
MAGNETICA

Dado que a da técnica de RM é a técnica imagiolégica em estudo nesta dissertagao,
entendeu-se no planeamento deste trabalho que seria de elevada importancia fazer uma
breve abordagem dos principios fundamentais desta técnica, a par da caracterizacao do

seu importante papel na avaliagao das HDL.

3.1 PRINCiPIOS FUNDAMENTAIS DA RESSONANCIA MAGNETICA

A da técnica de RM é uma técnica complexa que permite a obtengdo de imagens
médicas ricas em informagao sobre as estruturas analisadas, seja esta de cariz mais

marcadamente anatomo-morfolégico ou funcional.

Tendo por base o fendmeno de ressonancia, as imagens sdo adquiridas gragas ao
nucleo de hidrogénio que possui apenas um unico protdo e que, devido ao facto de estar
presente em todos os tecidos bioldgicos, encontra-se amplamente disponivel no corpo
humano. Para além da abundancia natural, o nucleo de hidrogénio possui duas

carateristicas que fazem com que seja o nucleo de eleigdo da técnica de RM, a saber:

— As variaveis que caracterizam a resposta do nucleo de hidrogénio ao fenédmeno
de ressonéancia, nomeadamente os tempos de relaxacao T, e T, ou ainda outras
variaveis como a difusibilidade da agua, alteram-se com o meio envolvente de
cada nucleo, o que permite distinguir o tipo de tecido ou meio biolégico em que

o hidrogénio se encontra ou ainda se o tecido bioldgico € normal ou patolégico;

— O protdo do hidrogénio apresenta o maior momento magnético

13
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comparativamente com outros nucleos de elementos quimicos que também
poderiam ser utilizados pela técnica de RM; este facto leva a uma maior

sensibilidade da técnica de RM quando ajustada para o nucleo de hidrogénio.
(47-49)

O nudcleo de hidrogénio exibe um momento magnético (ou momento dipolar
magnético) devido a carga elétrica que o caracteriza e a rotacado espontanea sobre o
seu préprio eixo (spin nuclear), comportando-se assim como um pequeno dipolo
magnético. O momento magnético é assim definido com um vetor coincidente com o

eixo de rotagdo natural do nucleo e tem unidades N-m-T-".

Quando varios nucleos nao estdo expostos a um campo magnético externo, os seus
dipolos alinham-se aleatoriamente. Porém, quando expostos a um campo magneético
externo (By), os protdbes do nucleo de hidrogénio alinham-se de forma paralela ou
antiparalela em relagcédo ao eixo do campo By, alinhamento este associado a um estado
de baixa ou alta energia, respetivamente. Esta exposicdo a By origina ainda o
aparecimento de um movimento de precessao do vetor momento magnético em torno
do vetor associado ao campo externo (movimento semelhante ao de um pido a girar sob
accdo do campo gravitico terrestre). Este movimento ocorre a uma frequéncia
carateristica dependente da intensidade do campo By, a qual é designada por frequéncia
de precessédo ou frequéncia de Larmor. A frequéncia de precessao pode ser calculada
através da equacao de Larmor, obtida pelo produto entre a magnitude do campo Boe a

razao giromagnética (equagao expressa em megahertz - MHz) (47-52)
w=Yy"B

No caso do hidrogénio y = 42,5775 MHz/T (ou 267,5222x10° rad-s™-T""). 47-49.51-53)
Esta equagcao mostra que a frequéncia a que acorrera o fenomeno de precessao dos
nucleos de hidrogénio depende da magnitude do campo magnético sentido por cada
nucleo, o qual nao é exatamente By mas um valor préximo desse. Por esse motivo, a
equacgao anterior dever-se-ia ser reescrita para Boer, Uma vez que o valor do campo
magnético em cada ponto do espago ndo é exatamente igual aos valores nos demais
pontos, seja por inomogeneidades do campo By produzido, seja por variagdes locais de
ambiente quimico. Este facto, que poderia se visto como problema, é na verdade, uma
das mais importantes carateristicas da técnica de RM, conferindo-lhe a capacidade de

discriminacdo dos tecidos bioldgicos.

Em resultado da exposigéo de inumeros nucleos de hidrogénio ao campo magnético

Bo, surgira o vetor magnetizagéo, o qual corresponde a soma vetorial dos momentos

14
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dipolares magnéticos de todos os nucleos, tanto dos que se orientam paralelamente em
relacdo a By, como dos que se orientam anti-paralelamente. Uma vez que o estado de
alinhamento paralelo é mais comum — por estar associado a um estado energético mais
baixo — o vetor magnetizagcdo acaba por ficar alinhado segundo o eixo positivo de Z (o
eixo do campo magnético Bpouma vez que existe aleatoriedade de fase no movimento
de precessao de cada protdo em torno do eixo Z. Este alinhamento da magnetizagao
com By corresponde a um estado de equilibrio no qual é dito que a magnetizagao é

longitudinal.

Apds a emissao de um impulso de radiofrequéncia (RF), caracterizado por um
campo magnético B4, ocorre o fendmeno de ressonancia nuclear entre os protdes de
hidrogénio e o impulso de RF. Neste caso, os protdes que precessam com a mesma
frequéncia do impulso de RF aplicado vao absorver energia seletivamente, passando
do estado alinhado paralelamente com By para o estado alinhado anti-paralelamente
relativamente a By (ou de excitacao). Dado que esta transicdo s6 ocorre se a frequéncia
do campo magnético By for igual a frequéncia de Larmor, dizemos que estamos perante

um fenémeno de ressonancia. 454

Simultaneamente, a exposicdo da amostra ao campo magnético B provoca o
fendmeno de introdugao de coeréncia de fase entre os nucleos em precessao, o que
resulta no aparecimento de uma componente transversal do vetor de magnetizagao
(perpendicular a By), e que pode ser visto com resultante de um movimento em espiral
do vetor magnetizagdo alinhado com o eixo Z até ao plano X-Y. Este movimento é
explicado pela diminuicdo da componente longitudinal do vetor magnetizagdo e
consequente aumento da componente transversal. Quando o impulso de RF cessa,
ocorre o fendmeno de relaxagao energético (processo fisico dindmico em que o sistema
de spins retorna ao equilibrio), levando a recuperacado da magnetizacao longitudinal e

diminuigdo da magnetizagéo transversal. “47-%5)

Relativamente a emissao do sinal da técnica de RM, que sera captado pelas antenas
do equipamento ou colocadas dentro deste, ocorre durante o processo de relaxagao dos
spins e é denominado de free-induction decay (FID). O sinal FID tem a forma de uma
onda harménica com amplitude exponencialmente decrescente, uma vez que esta
associado a medicdo do sinal induzido pela componente transversal do vetor

magnetizag&o. #7-4952)

O fendmeno de relaxagao energética resulta, na pratica, de dois mecanismos de

relaxacéo, designados spin-rede e spin-spin:

15
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A relaxacao spin-rede é devida a interacédo dos spins com o meio envolvente, no
qual estes transferem energia para os varios nucleos das estruturas moleculares
vizinhas, levando a sua perda de energia. Como consequéncia desta
transferéncia de energia, os spins regressam ao estado de baixa energia
(alinhamento paralelo com By). A relaxacao spin-rede é caracterizada por uma
constante, designada por T, a qual corresponde ao tempo que a magnetizagao
longitudinal demora a recuperar cerca de 63% do seu valor inicial (antes da
aplicagdo do impulso de RF). Assim, o tempo T; esta dependente de
carateristicas especificas dos tecidos e da intensidade de B,. “#4952) A
recuperacao da magnetizagao longitudinal, também denominada de relaxacao
T, Segue uma curva exponencial caracterizada pelo tempo T;, que corresponde
ao tempo que os spins demoram a realinharem-se com o eixo Z. A constante T,
indica o tempo necessario para a magnetizagao longitudinal recuperar 63% do

seu valor inicial — ver Figura 3.4. 47-525%)

z

N

x

M. follows an exponential recovery,
recovering towards its equilibrium value

z-magnetisation 4 M. with a time constant T1

M)
muilihﬁ:m va lue‘ )

63% M, ------

0 T1 time tirme
constant

Figura 3.4: Representagao do processo de recuperagao longitudinal apds um impulso de
RF de 90° ser aplicado. A componente de magnetizacdo M, é reduzida a zero,
recuperando gradualmente o seu valor de equilibrio, quando cessam os impulsos de RF.
Esta recuperagdo € um processo exponencial, cuja constante de tempo é Ty, e
corresponde ao momento em que a magnetizagdo recuperou 63% do seu valor de
equilibrio. Fonte: Ridgay, 2010.
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A relaxacdo spin-spin deve-se as interagbes provocadas pelos pequenos
campos magnéticos dos spins uns sobre os outros, o que faz com que a
velocidade de precesséo individual de cada um destes seja ligeiramente
diferente da dos restantes, provocando uma perda gradual da coeréncia de fase
A relaxacdo spin-spin € caracterizada por uma constante, designada por T», a
qual corresponde ao tempo que a magnetizagao transversal demora a perder
cerca de 63% do seu valor inicial (imediatamente apds a aplicagédo do impulso
de RF). De referir ainda que, para além das interagdes entre os spins, existem
também inomogeneidades do campo magnético By (diferentes influéncias nos
protdes e consequentes diferengas de precessao), que também contribuem para
a perda de coeréncia de fase devido as alteragdes da frequéncia de precessao
entre os varios spins (provocadas pela falta de homogeneidade do campo). “7-
53.%%) Desta forma, o fendmeno de relaxagéo pode ser descrito através da variavel

T>*, a qual se relaciona com a variavel T, através da expressao:

1 1 1

_|_ R

T, T, T,
em que T2’ é o tempo de relaxacdo associado a inomogeneidade do campo
magnético By — por vezes, este termo é referido como ¢. Os valores de T>* séo,

por isso, sempre menores do que os correspondentes valores de T,. Este facto

¢ ilustrado na Figura 3.5.
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Figura 3.5: Representagéo da relaxagéo transversal apés um impulso de RF de 90° aplicado a
fase de equilibrio. Inicialmente a magnetizagéo transversal (seta vermelha) tem uma amplitude
maxima a medida que os spins estdo em fase. O sinal detetado FID diminui quando ocorre o
desfasamento dos spins (pequenas setas pretas), sendo que o termo geral utilizado é a relaxagéo
T2* (combinagao do relaxagao T2 com a auséncia de homogeneidade do campo). A relaxagéo T2
resultante das interagbes spin-spin € um processo irreversivel devido a natureza aleatéria do
movimento molecular. A relaxagao T2 *, responsavel pelo decaimento mais rapido do sinal FID,
pode ser revertido através da aplicagdo de um impulso de refasagem de 180°. Tanto T2 como T2
* s&0 processos exponenciais de constante de tempo T2 e T2*, respetivamente, que corresponde
ao momento em que a magnetizagao decaiu para 37% do seu valor inicial apds o impulso de RF.
Fonte: Ridgay, 2010.

O mecanismo de relaxagéo provocado pelas inomogeneidades do campo magnético
pode ser contornado através da aplicagcao de impulsos adicionais de RF com um flip
angle (FA) de 180° o que vai permitir o aparecimento de sinais de eco (no plano
transversal), os quais vao ser detetados e convertidos na imagem final. Neste caso,
estamos na presenca de uma imagem obtida através de um mecanismo designado por
spin-echo, ou eco de spin — ver Figura 3.6. No caso do sinal de eco ter origem numa
inversdao dos campos magnéticos responsaveis por realizar a codificagdo espacial, o

mecanismo é designado por gradient-echo, ou eco de gradiente.

18



Desenvolvimento de uma rede neuronal de convolugao para reconhecimento
de hérnias discais em imagens de Ressonancia Magnética

180° rf pulse 180° rf pulse
A {refocusing (inversion
pulse) pulse)
Bo o rf pulse 90° rf pulse n
equilibrium ’ th
z z
1™ s
flip —] M
/ v ange/ T
x x X
a b c d e

Figura 3.6: Diagrama da magnetizacao e impulsos de radiofrequéncia: a) Quando exposta a Bo,
o vetor de magnetizagdo Mo, esta em equilibrio, alinhado paralelamente ao campo magnético. b)
Quando um impulso de RF ¢é aplicado, Mo faz um angulo com o eixo z, conhecido como angulo
deinversao, e gira em torno do eixo na diregado da seta curva. A qualquer instante a magnetizagao
pode ser dividida em dois componentes, Mz e Mx. O componente My rotativo gera o sinal da
técnica de RM detetavel. c) A amplitude maxima do sinal detetavel apés um Unico impulso de RF
ocorre quando Mo esta inteiramente no plano dos eixos x e y, pois isso fornece o maior
componente Myy. Esse impulso tem um angulo de inclinagdo de 90°. d) Um impulso de RF de
refasamento de 180° é normalmente aplicado enquanto ha magnetizagao transversal ja girando
no plano xy e é usado para inverter instantaneamente o componente transversal de
magnetizagdo em 180° em torno de um eixo também girando no plano xy. €) Um impulso de
inversdo de 180° & normalmente aplicado em equilibrio e € usado para girar a magnetizagéao
liguida em 180° do eixo z positivo para o negativo. Isso também é conhecido como impulso de
preparagao de magnetizagao e € usado como esquema de preparagao para técnicas de imagem
de saturagao de estruturas. Fonte: Ridgay, 2010.

Os sinais de eco resultantes de qualquer um destes dois mecanismos mencionados
(eco de spin ou eco de gradiente) sdo, entao, armazenados numa matriz, habitualmente
denominada de espago K, a qual, quando preenchida na integra, permite obter a
imagem do objeto por intermédio da aplicagdo da Transformada de Fourier. O espacgo
K corresponde, entdo, a uma matriz cujos valores resultam da detecdo dos sinais de
eco obtidos em diferentes condigcdes, as quais traduzem os principios da codificacdo
espacial (feita no plano de aquisi¢do). A codificacao espacial visa estabelecer uma
correspondéncia entre a fase e a frequéncia de precessao dos spins e a localizagao
destes dentro do corpo humano. Os valores de fase e de frequéncia sdo controlados
atraveés da aplicac&do de gradientes de campo magnético, os quais variam ao longo dos
eixos x e y. A codificagdo em frequéncia é feita ao longo do eixo x e realizada durante a
leitura de cada sinal de eco através da aplicagdo de um gradiente de campo magnético
segundo a diregao x, o qual é habitualmente designado por Gjy; ja a codificagao em fase
¢ feita ao longo do eixo y e realizada antes da aquisi¢do de cada sinal de eco através

da aplicagdo de um gradiente de campo magnético segundo a direcdo y, o qual é
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habitualmente designado por G,. Por esse motivo, o espago K é referido como tendo
dois eixos perpendiculares entre si, 0 eixo de fase que corresponde as linhas horizontais
e o eixo de frequéncia formado por colunas ou linhas verticais. “7:485152) Os tempos e a
duracdo de aplicacdo de cada gradiente, conjuntamente com os impulsos de RF,
definem aquilo a que convencionalmente se resolveu chamar de sequéncias; a frente
veremos algumas das sequéncias mais importantes. As sequéncias — e sobretudo o
contraste das imagens produzidas — sdo controlados através de dois parametros,

designados por tempo de repeticao (TR) e tempo de eco (TE):

— O TR corresponde ao intervalo temporal entre a aplicagdo de um impulso de RF
e a aplicagdo do impulso de RF seguinte. O TR influencia a quantidade de
relaxacao longitudinal que é atingida e, por isso, se a imagem final € mais ou

menos ponderada em Ty;

— O TE corresponde ao intervalo de tempo desde a aplicagdo do impulso de RF e
a medicdo do seu eco (sinal). O TE influencia a quantidade de relaxagao
transversal que é medida e, consecutivamente, se a imagem final € mais ou

menos ponderada em T. (#47:48:51.52)

3.2 SEQUENCIAS EM RESSONANCIA MAGNETICA

As sequéncias existentes na técnica de RM s&o inuUmeras, podendo no entanto ser
distribuidas em dois grupos principais: as sequéncias Spin-Eco (SE) e as sequéncias
de Gradiente - Eco (GE). Ambas as sequéncias tém por base a geragao do sinal de eco
ap6s uma excitacao inicial, a qual é feita através de um impulso de RF que coloca os

spins dos protdes em coeréncia de fase.

3.2.1 SEQUENCIAS SPIN-EcO

A sequéncia SE inicia-se com o impulso excitatério de RF de 90°, seguido por um
impulso de refasamento de 180°, o qual origina um novo sinal, agora denominado de
eco. O eco surge no tempo TE/2 apds o impulso de 180°, o que corresponde a TE apds
o impulso de 90°. O gradiente de codificagao de fase é ligado apds a aplicagdo do
impulso de 90° de forma a permitir a codificacdo do sinal segundo uma das dire¢cbes
perpendiculares a By - neste caso, y, ou seja, a direcdo de codificacdo em fase. O

gradiente de codificagao em frequéncia é ligado 2 vezes, uma entre os impulsos de 90°
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e de 180° e a outra durante a leitura do sinal de eco. A selec¢ao do plano é feita através
da aplicagdo de um gradiente de campo magnético segundo a dire¢ao z, o qual é ligado
durante a aplicagdo dos impulsos de RF — ver Figura 3.7. Esta sequéncia tém a
capacidade de formar um sinal robusto que minimiza o efeito resultante da auséncia de

homogeneidade do campo magnético, através da aplicagdo do impulso de 180°. 474851~
54,56)
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Figura 3.7: Diagrama de uma sequéncia SE. Na 22 linha temos a ativagao e respetivo tempo de
duragéao do gradiente de corte que ocorre em simultdneo com a aplicagao dos impulsos, estando
invertido entre os pontos positivos para minimizar a desfasagem da magnetizagao transversal
devido aos proprios gradientes. O tempo de ativagao da codificagcdo de fase surge representado
na 3?2 linha, aplicado perpendicularmente ao gradiente de corte, cuja ativagdo €& feita com
intensidades diferentes para cada repeticdo da sequéncia basica de impulso, fornecendo
diferentes codificagbes de fase em cada repeticdo. Na 42 linha temos a codificagédo de frequéncia,
também conhecida como gradiente de “leitura”, que é ativado durante a medi¢édo do sinal de eco.
Por ultimo temos o sinal obtido, com um eco maximo no momento TE apds o impulso de 90°. Ts
corresponde ao tempo total de amostragem, durante o qual o sinal é captado pelas antenas
recetoras e durante o qual o gradiente constante de codificacdo de frequéncia é aplicado. Ap6s
o inicio do impulso de 90° e num momento TR, a sequéncia é repetida da mesma forma, com a
excecao dos valores do gradiente de codificacdo de fase. A sequéncia basica é repetida 128,
192, 256 ou mais vezes, para formar uma Unica imagem. Fonte: Hendrick, 2010.

3.2.2 SEQUENCIAS GRADIENTE - Eco

A sequéncia GE apresenta duas carateristicas principais que a diferenciam da
sequéncia SE. O impulso de RF aplicado tem um FA < 90° e, apds este impulso, &
aplicado um gradiente de campo magnético invertido — segundo a diregao de codificagéo
em frequéncia - o qual se destina a realizar o refasamento dos protées e assim obter o

eco, que neste caso se designa por eco de gradiente — ver Figura 3.8. (47:48.56)
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Figura 3.8: Diagrama de uma sequéncia SE. Na 22 linha temos a ativacao e respetivo tempo de
duragdo do gradiente de corte. Esta ativagdo ocorre em simultdneo com a aplicagdo dos
impulsos, estando invertido entre os pontos positivos para minimizar a desfasagem da
magnetizacao transversal devido aos préprios gradientes. O tempo de ativagdo da codificacao
de fase surge representado na 32 linha. Este é aplicado perpendicularmente ao gradiente de
corte, cuja ativacao é feita com intensidades diferentes para cada repeticdo da sequéncia basica
de impulso, fornecendo diferentes codificagcdes de fase para cada repeticao. Na 42 linha temos a
codificagéo de frequéncia, também conhecida como gradiente de “leitura”, que é ativado durante
a medigao do sinal. Por ultimo temos o sinal obtido, com um eco maximo no momento TE apds
o impulso de 90°. Ts corresponde ao tempo total de amostragem, durante o qual o sinal é captado
pelas antenas recetoras e durante o qual o gradiente constante de codificagdo de frequéncia &
aplicado. Apds o inicio do impulso de 90° e num momento TR, a sequéncia é repetida da mesma
forma, com a excegéo dos valores do gradiente de codificagdo de fase. A sequéncia basica é
repetida 128, 192, 256 ou mais vezes, para formar uma Unica imagem. Fonte: Hendrick, 2010.

Nas sequéncias SE e GE ditas convencionais, sdo necessarias trés etapas para a
realizacdo da codificacdo espacial: a selecao de corte, a codificacdao de fase e a
codificacao de frequéncia, sendo que cada uma destas etapas corresponde a ativacao
do respetivo gradiente num dos eixos x, y ou z. O preenchimento do espago K também
€ igual nas duas sequéncias, pois em ambas apenas uma linha do espago K é
preenchida em cada TR. Neste sentido, e de forma a reduzir os tempos de aquisi¢cao de
imagens pela técnica de RM, novas sequéncias surgiram tendo por base as ditas
sequéncias convencionais, como € o caso das sequéncias Fast Spin-Echo (FSE) ou
Turbo Spin-Echo (TSE). Ao contrario da sequéncia SE convencional, varios ecos sao
criados e medidos através da aplicacao de varios impulsos de 180°, sendo que o sinal
spin-eco € medido apds cada impulso de 180° e cada um destes sinais apresenta uma
visdo de codificacdo de fase diferente do mesmo tecido. Ao conjunto total de ecos
formados e medidos apds cada impulso de 90° € atribuida a denominagao Echo Train
Length (ETL) ou Turbo Factor, correspondendo ao fator pelo qual o tempo total da

obtengdo da imagem é reduzido. Esta aceleracao na detecado de dados possibilita a
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aquisicao de multiplas linhas do espaco K num unico TR, podendo ser otimizadas para

contemplar mais ou menos linhas nesse intervalo, dependendo do numero de ecos a

adquirir (fator que pode ser manipulado) — ver Figura 3.9. (47:48.51,52,56)
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Figura 3.9: Representagcdo de uma sequéncia FSE ou TSE com 4 ETL. Devido a aplicagédo de
um gradiente de codificacdo de fase antes de cada eco, é possivel obter uma visualizagao de
codificagdo de fase diferente por eco, o que possibilita o preenchimento de varias linhas do
espaco K por cada TR. Fonte: Hendrick, 2010.

As imagens da técnica de RM caracterizam-se pela elevada diferenciacdo das
estruturas, o que possibilita uma excelente avaliagdo da anatomia e da patologia das
mesmas. Esta diferenciagdo é devida a conjugagao de factores intrinsecos (tempos T,
e T,caracteristico das estruturas) e extrinsecos (parametros de aquisicao manipulaveis,
como o TE, o TR e o FA). Como resultado da manipulagdo destes parametros
extrinsecos, sdo obtidas imagens com ponderagdo em T;(valor de TR e TE curtos), T>
(valor de TR e TE longos), ou ainda densidade proténica (DP — valor de TR longo e TE
curto). Outras técnicas podem ainda ser implementadas para modificar o contraste da
imagem, como por exemplo através da anulagcdo do sinal do tecido adiposo. Esta
anulagéo pode ser realizada por intermédio da saturagdo espectral (temos como
exemplo o modulo FAT-SAT do inglés fat saturation) ou recorrendo a impulsos de
inversdo-recuperacao (como, por exemplo, através do o médulo STIR - do inglés Short
Time Inversion Recovery). Sempre que necessario, € ainda possivel a administragéao
endovenosa de um produto de contraste paramagnético a base de gadolinio para uma

melhor diferenciacdo e caracterizagdo tecidular. “#&51-53.57)
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3.3 RESSONANCIA MAGNETICA NA AVALIAGAO DE HERNIAS DISCAIS LOMBARES

A técnica de RM é considerada a técnica com maior sensibilidade diagndstica no estudo
da patologia vertebro-medular, possibilitando uma avaliagdo morfolégica muito
detalhada das estruturas vertebrais, dos discos intervertebrais e estruturas que
constituem o canal medular. ©92332%8-61) O estudo dos discos intervertebrais por este
método imagiolégico permite analisar as mudancas estruturais e de composicao dos
mesmos, que sdo cada vez mais visiveis a medida que a degeneragao ou a idade
progridem. A classificacao do estado da degeneracéo dos discos pela técnica de RM é
efectuada tendo por base o sistema desenvolvido por Pfirrmann et al., cuja classificacdo
é feita através das imagens sagitais ponderadas em T». Esta classificagado € dividida em
cinco niveis, do grau | ao grau V, tendo em conta a estrutura, a altura e a intensidade
do sinal do disco, assim como a distingdo entre o anel fibroso e o nucleo pulposo, de

acordo com a Tabela 3.1. (9:23,58,61-63)

Tabela 3.1 - Classificagcdo da degeneragao do disco intervertebral segundo Pfirrmann et al. Fonte: Adaptado
com modificagées de Ogon et al., 2020.

I Homogéneo, Clara Hiperintenso, Normal
branco brilhante isointenso ao LCR
Inomogéneo com S
Hiperintenso,
1l ou sem bandas Clara - Normal
. : isointenso ao LCR
horizontais
Inomogéneo Nl
]l nog ’ Pouco clara Intermédio ligeiramente
cinzento N
diminuido
Inomogéneo Intermédio a pouco Normal a
v . ’ Perdida . moderadamente
cinzento a preto intenso oo,
diminuido
Inomogéneo, . . Espaco do disco
v 9 Perdida Hipointenso pac
preto colapsado

111 IV
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Relativamente a avaliacdo da HD, a distincdo desta é feita pela observacdo do
deslocamento do material do disco para além dos limites do seu espaco normal e a sua
relagdo com as raizes nervosa, sendo que os detalhes como as fibras do anel fibroso

do disco intervertebral normal, s&o dificilmente visualizados — ver Figuras 3.10 e 3.11.(29)

Figura 3.10: Exemplo de protrusdo e extrusao do disco. A) Imagem axial ponderada em T» de
uma hérnia de disco focal a esquerda, provocando o deslocamento posterior da raiz nervosa no
recesso lateral esquerdo (ponta de seta). B) Imagem axial ponderada em T do disco subjacente
no mesmo paciente, demonstrando uma hérnia de disco focal de aparéncia semelhante
localizada centralmente. C) Imagem sagital ponderada em T, do mesmo paciente que nos
permite diferenciar a extrusdo de nivel superior e a protusido no nivel inferior. De salientar que a
extrusdo tem um apice (pontas de seta) mais largo que sua base (linhas tracejadas), enquanto a
protrusao nao. Fonte: Buller, 2018.

Figura 3.11: Caracterizacdo de fissuras anulares: A) Imagem axial ponderada em T, de um disco
ao nivel lombar demonstrando uma linha concéntrica hiperintensa em T> dentro do anel fibroso
(seta), o que representa uma fissura anelar. B) Imagem sagital média ponderada em T, de dois
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discos lombares e que apresentam uma grande fissura anular ao nivel do disco superior (seta) e
inferior (ponta de seta). As imagens axiais ponderadas em T, (C) e sagital da linha média (D)
apo6s a administracao de contraste demonstram realce das fissuras anulares. Fonte: Buller, 2018.

3.4 PRoTOCOLO DE RESSONANCIA MAGNETICA LOMBAR

O exame pela técnica de RM a coluna lombar engloba normalmente uma sequéncia SE
sagital ponderada em T,, uma sequéncia SE sagital ponderada em T, e imagens axiais
ou transversais ponderadas em T». Adicionalmente, e dependendo do protocolo de cada
instituicdo, da informacéo clinica e dos achados imagiolégicos, podem ser adicionadas
outras sequéncias, incluindo sequéncias ponderadas em T, no plano axial e sequéncias
ponderadas em T, com supressao de gordura no plano sagital (obtidas com o médulo
STIR). A administracdo de produto de contraste é efectuada quando existem
informacdes/alteragdes imagioldgicas que o justifiquem (como por exemplo histéria de

cirurgia recente na area em estudo, histéria de cancro da mama, entre outros). ¢

As imagens no plano sagital devem inclui desde a ultima vértebra dorsal, D12, até a
segunda ou terceira vértebra sagrada (S2/S3). Ja as imagens axiais sdo adquiridas ao
nivel do espaco intervertebral, de pediculo a pediculo, e incluem pelo menos os trés
ultimos espacgos intervertebrais da coluna lombar, de L3 a S1, sendo que os restantes
espacos s6 sado adquiridos quando apresentam alteragcbes. O plano coronal nao
costuma constar do protocolo da técnica de RM de coluna lombar degenerativa uma vez

que a sua principal aplicacao reside na avaliagao e caracterizacido de escoliose.

Relativamente aos planos de aquisi¢do, as imagens sagitais permitem diferenciar
um disco normal de um disco herniado, a localizacdo e a forma de cada disco e as
respetivas alteragdes que estes apresentem individualmente. Ja as imagens axiais
fornecem mais informacgao sobre a HDL, nomeadamente o tipo de hérnia e respetivo

estagio de evolugao. ©364

As imagens ponderadas em T; sdo indicadas para a avaliagdo anatomica, tendo
também elevada sensibilidade ao contraste paramagnético. Sao uteis na avaliagéo da
medula éssea, que € normalmente gordurosa nos adultos, apresentando-se com
hipersinal, tanto em T; como em T>. As imagens sagitais ponderadas em T, também sao
importantes para a avaliacdo do alinhamento dos corpos vertebrais e do grau de
estenose dos buracos de conjugacéo devido ao contraste entre a gordura e as raizes

nervosas. (6263)
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As imagens ponderadas em T, fornecem um excelente contraste entre o liquido
cefalorraquidiano no saco tecal e as estruturas circundantes e apresentam uma maior
sensibilidade as variagdes hidricas dos tecidos. Estas carateristicas possibilitam a
deteccdo precoce do edema de diferentes causas (tumoral, traumatica, infeciosa ou
inflamatoria), podendo esta sensibilidade ser aumentada com o recurso a técnicas de

saturagao de gordura devido ao aumento do contraste.

As imagens sagitais ponderadas em T. permitem a avaliacdo do grau de
degeneracao dos discos e da existéncia de HD, assim como do grau de estenose
espinhal em varios niveis numa unica imagem. Ja as imagens axiais ponderadas em T>
possibilitam uma avaliagdo ao nivel dos espacgos intervertebrais, da integridade, da
localizagdo dos discos e da relagdo entre o saco tecal e as estruturas 6sseas e
ligamentares circundantes. Sao ainda utilizadas na avaliagdo das articulagcbes

interfacetarias e do ligamento amarelo. (606263
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4. ENQUADRAMENTO TEORICO PARTE III — INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial (IA) € um ramo abrangente da ciéncia da computagdo que
consiste num conjunto de algoritmos matematicos capazes de realizar tarefas

complexas ou que normalmente exigem inteligéncia humana. 1%

Dentro deste grande universo que € a IA temos um subnivel denominado de Machine
Learning (ML) que recorre aos algoritmos para organizar dados, reconhecer padrdes e
possibilitar que os computadores possam aprender, sem a necessidade de uma
programagao préevia. Este grupo corresponde a aprendizagem automatica que visa
extrair automaticamente, a partir dos dados fornecidos, os padrdes que servirdo para o
algoritmo ganhar experiéncia e conhecimento. Deste modo, o algoritmo de ML consegue

tomar decisdes informadas baseadas na aprendizagem adquirida. ¢

Os algoritmos matematicos de ML podem ainda ser agrupados em algoritmos
supervisionados e ndo-supervisionados, embora permane¢am algumas nuances nesta
divisdo. Os algoritmos supervisionados sdo 0os mais comuns no grupo de ML e, baseiam-
se na comparacao entre os resultados fornecidos pelo préprio algoritmo e aqueles que
se acreditam serem os correctos. Estes algoritmos classificam a entrada de dados
(input) em classes de saida (output) tendo em conta informagdes previamente
aprendidas. Para isso, sdo inicialmente fornecidos exemplos de treino destinados a
“ensinar” o algoritmo sobre a classificagdo a atribuir. Posteriormente s&o fornecidos
novos dados que deverao ser classificados tendo em conta a aprendizagem anterior.
Em suma, nos algoritmos supervisionados, para cada entrada ja sdo conhecidas as
saidas (classificacdes) desejadas. A titulo de exemplo, o objetivo pode ser saber se a

imagem de um determinado animal (input) corresponde a um cao, a um gato ou a uma
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galinha (output), tal como esquematizado no ponto A) da Figura 4.12.

Os algoritmos de aprendizagem n&o-supervisionada tém como principal misséo o
processamento de dados ndo classificados, sendo estes algoritmos treinados para
encontrar padrdes nos dados fornecidos e agrupar os outputs de acordo com as suas
similaridades (Figura 4.12 B). Ao contrario dos algoritmos supervisionados, ndo ha
necessidade de treinar os algoritmos n&o-supervisionados, dado que estes sao
aplicados diretamente aos dados que serdo analisados. ('"2"56) Estes algoritmos s&o
amplamente utilizados em diferentes aplicagdes como por exemplo reconhecimento de

padrdes e detegdo de movimentos fraudulentos nas transagdes financeiras. €7:68)

Os algoritmos supervisionados englobam o grupo de algoritmos de aprendizagem
profunda, o DL, grupo ao qual pertence o algoritmo utilizado no desenvolvimento deste
estudo. A principal particularidade deste grupo de algoritmos é o facto de serem
baseados em redes neuronais que se acredita que mimetizam da melhor forma os
neuronios humanos, sendo atualmente o grupo algoritmos de ML com uma
aplicabilidade mais promissora. Este grupo de algoritmos, para além de aprender um
mapeamento entre carateristicas representativas e um oufput desejado, tem a
capacidade de aprender as proprias carateristicas representativas de forma automatica,
0 que representa uma enorme vantagem na execugéo de tarefas, uma vez que a rede
aprende o que precisa ser feito e executa a fungido, ndo necessitando de guardar

instrugcdes e executa-las de forma légica como um computador dito tradicional ¢4,

Cat

& h Dog Tl [ ] 7 :.:..: :.::

S Supervised Learning e |°
r mAIgurlfhm R \
Unsupervised Learning
Algorithm

Making Predictions Dog Cat ’
Unknown k &

— &
H yﬁ d[ Supem;s::lltl.:;rnlng]m ﬁhﬁ ;@

Chicken
Figura 4.12: Exemplificacdo de um algoritmo supervisionado (a) e de um algoritmo nao

supervisionado (b). Fonte: Adaptado com modificagdes de https://towardsdatascience.com/
supervised-vs-unsupervised-learning-in-2-minutes-72dad148f242, acedido em 27//04/2022.

Os algoritmos de DL requerem, no entanto, uma grande quantidade de dados (big
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data) para conseguirem ser treinados e tém demostrado uma elevada capacidade e um
desempenho superior numa grande variedade de tarefas sofisticadas.®® Como
exemplos praticos da utilizagdo de algoritmos de DL temos os carros com capacidade
de auto conducéo, a deteg¢ao do uso do cartdo de crédito de uma forma fraudulenta e a
visdo computacional para interpretar imagens (em imagens médicas, robédtica e

reconhecimento facial, entre outros). (10.12.33.65)

4.1 NEURONIO BioLOGICO E NEURONIO MATEMATICO

Para uma melhor compreensao do funcionamento das redes neuronais, é fundamental
conhecer o funcionamento basico de um neurénio e as suas conexdes com outros
neuroénios, pelo que passaremos a fazer uma breve descricao do neurénio bioldgico e a

sua analogia com o neurénio matematico.

4.1.1 NEURONIO BiloLo6GIcO

Conhecido como a unidade funcional do sistema nervoso, o neurénio € uma célula
altamente especializada responsavel pela transmissao do impulso nervoso. Esta célula

diferenciada pode ser dividida anatomicamente em (Figura 4.13):

— Corpo celular ou soma, o qual conttm o nucleo e a grande maioria dos
organelos;

— Denditres, que sdo prolongamentos citoplasmaticos finos, geralmente
ramificados, os quais recebem e conduzem os estimulos provenientes de outros
neurdnios ou de células sensoriais;

— Axénio, que é o prolongamento citoplasmatico mais alongado que transmite os
impulsos nervosos provenientes do corpo celular através das suas terminacoes.
O axdnio estabelece a comunicagao com as denditres ou com o corpo celular de
outros neuronios, e pode estar coberto por uma camada de mielina que acelera

a transmissdo dos impulsos eletroquimicos. %7

Podemos entéo afirmar que o nucleo e as dendrites correspondem a superficie de
entrada da informagao no neurdnio, e que o0 axoénio corresponde a superficie de saida
do fluxo de informagéo. As informagdes que os neurdnios transmitem uns aos outros
sdo impulsos eletroquimicos denominados de potenciais de ac¢éo, e correspondem a

propagacao de um estimulo captado pelos recetores nervosos. A propagacado do
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impulso nervoso realiza-se em sentido unico, das dendrites para o axénio — ver Figura
4.13. 71

Direction message travels

Nucleus | Soma Axon terminals

(cell body) 'l \\

Myelin
Sheaths

\

Dendrites

\ Axon

Figura 4.13: Anatomia de um neuroénio. Fonte: https://askabiologist.asu.edu/neuron-anatomy
(acedido em 21/02/2022).

A regido de contacto entre a extremidade de um neurdnio e a superficie de outra
célula, quer seja um neurdnio ou outra célula efetora’, € denominada de sinapse. Assim,
as dendrites estdo cobertos por sinapses (pontos de contacto) formadas pelas
extremidades dos axénios de outros neurdnios. Ja a regido sinaptica (onde ocorre a
sinapse) engloba a membrana pré-sinaptica, a fenda sinaptica e a membrana pos-
sinaptica. O neurdnio que conduz impulsos para um outro neurénio, ou seja, em diregéo
a sinapse, denomina-se neurénio pré-sinaptico. O neurdnio que recebe o impulso
através da sinapse € denominado neurdnio pds-sinaptico. Em suma, os neurénios pré-
sinapticos sdo os transmissores da informagdo e os neurdénios pdés-sinapticos sao

recetores da informag&o. ?

Os neurdnios criam entre si uma rede de comunicacao altamente complexa, a rede
neural bioldgica, em que cada neurdnio esta ligado a milhares de outros neurénios.
O sistema nervoso contém cerca de 100 bilides de neurdnios, sendo que cada um pode
estar ligado a 10 000 conexdes sinapticas e ser estimulado por igual nimero de outros

neurénios. 9

As sinapses podem ainda ser catalogada como sinapses quimicas (tipo de sinapse

mais comum) ou elétricas (ocorrem apenas nas células musculares ou gliais). Nas

1 Qualquer um dos vérios tipos de células que respondem ativamente a um estimulo e afetam algumas
mudangas.
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sinapses quimicas ocorre a libertacdo de neurotransmissores para a fenda sinaptica,
aquando da chegada do impulso nervoso a membrana pré-sinatica. Estes
neurotransmissores vao-se ligar aos recetores presentes na membrana pos-sinaptica,
permitindo deste modo a propagac¢do do impulso nervoso. Por seu turno, nas sinapses
elétricas, o impulso nervoso propaga-se diretamente do neurénio pré-sinaptico para o

neurénio pos-sinaptico, ndo havendo intervengéo dos neurotransmissores.

Para que ocorra um estimulo nervoso (ou potencial de agao), o estimulo tem que ter
uma determinada intensidade ou seja, um estimulo minimo ou limiar. Quando este limiar
¢é atingido, ha um aumento de numero de impulsos por segundo, levando a propagacao
do potencial de agéo. " Quando acontece a unido entre os neurotransmissores e 0s
respetivos recetores da membrana pds-sinaptica, ocorrem alteracbes ao nivel da
permeabilidade da mesma. Por outro lado, o efeito produzido, que pode ser de excitagao
ou de inibicdo do neurdnio pos-sinaptico, é determinado pela natureza do

neurotransmissor e da molécula do recetor. 77

Quando o neurdnio recebe os sinais, estes podem ou n&o ser transmitidos. Esta
situacao deve-se ao facto de um sinal poder ser ampliado ou atenuado, dependendo do
dendrito de origem, uma vez que cada dendrito esta associado a um peso pelo qual o
sinal é multiplicado. Os pesos sdo equiparados a nossa memoaria e sdo estabelecidos

devido ao treino recebido pelo cérebro durante a vida util, ou seja, a memorizagao. "

4.1.2 NEURONIO MATEMATICO

O neurodnio matematico € uma unidade de processamento de informagdes fundamental
para a operagao de uma rede neuronal. Este neurdnio artificial procura imitar o neurénio
biolégico, quer seja a nivel estrutural como a nivel funcional, numa tentativa de
reproduzir computacionalmente as redes neurais humanas, ou seja, criar uma rede

neuronal artificial (RNA). ("2
Em termos simples, num neurénio matematico:

— O input é equiparado aos impulsos provenientes dos outros neurénios — sinal de

entrada;
— O output é equiparado ao sinal de saida no axonio.

Verifica-se ainda que:
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— Cada entrada possui um determinado peso (w do inglés weight) associado aos
pesos sinapticos e a respetiva capacidade excitatéria do impulso. Quanto maior
o valor do peso, mais excitatério sera o impulso. Os impulsos podem ser

positivos ou negativos;

— O valor do peso da entrada pode ativar ou ndo a sua saida e corresponde a

funcao de transferéncia.

Fazendo a analogia, o corpo celular do neurénio matematico é representado por

duas partes:

— A primeira é uma juncéo aditiva, corresponde ao somatorio dos estimulos (sinais

de entrada) multiplicado pelo seu factor excitatério (pesos sinapticos);

— A segunda é uma funcao de ativagdo que, com base nas entradas e pesos

sinapticos, ira definir qual sera a saida - yx.

Assim temos a seguinte esquematizagao representativa do neurénio matematico na
Figura 4.14, em que: x sdo as entradas, wk, corresponde aos pesos sinapticos (k

representa o indice do neurénio em questéo e n refere-se ao terminal de entrada). (/2

Bias

Activation

function
=
Uj Output

Input ), el+)

sienals |

. . Summing
junction
Synaptic
weights

Figura 4.14: Representacao esquematica do neurénio matematico. Fonte: Haykin, 2018.

O modelo neuronal inclui também um viés aplicado ao somatério da fungéo,
denominado de bx, cujo objetivo € aumentar o grau de liberdade da funcéo e
consequentemente aumentar a capacidade de aproximagao da rede. As entradas (x),
quando apresentadas ao neuronio, sdo multiplicadas pelos pesos sinapticos

correspondentes, originando as entradas ponderadas (ou seja, x1 € multiplicado por w;
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e assim sucessivamente). Este processo descreve assim uma das bases matematicas

do funcionamento de uma RNA, a multiplicagéo de matrizes. (™

4.2 REDE NEURONAL ARTIFICIAL

Segundo Simon Haykin, uma rede neuronal é um processador? distribuido massiva e
paralelamente, composto por diversas unidades de processamento simples (os
neurénios matematicos) que se caracterizam por ter uma propensao natural para

armazenar o conhecimento experiencial, tornando-o disponivel para ser utilizado. ?
A rede neuronal assemelha-se ao cérebro humano em dois aspetos fundamentais:

— O conhecimento é adquirido pela rede através do ambiente envolvente por meio

de um processo de aprendizagem;

— As forcas de ligacao entre os neurénios (0s pesos sinapticos) sao utilizadas para

armazenar o conhecimento adquirido.

O processo de aprendizagem consiste na utilizagdo de algoritmos cuja fungcao é
modificar, de forma ordenada, os pesos sinapticos da rede, permitindo deste modo
atingir o objetivo pretendido. Fazendo novamente uma analogia com o cérebro humano,
as RNA correspondem a utilizagdo, em simultaneo, de diversos neurénios
interconectados com uma capacidade unica de aprender e adquirir informacao através
da experiéncia e do treino. Esta capacidade de aprendizagem resulta de um sistema
conhecido como feedback que modifica os pesos da rede tendo em conta a comparacao
dos dados de saida com o valor desejado. Isto €, cada exemplo de entrada processado
gera uma classificagdo a qual, quando comparada com o valor de classificacdo
desejado, permite calcular um termo que vai reforgar positiva ou negativamente os
diversos pesos da rede (w). Em principio, quantos mais exemplos a rede utilizar, mais
aprimorada fica, tornando-se capaz de executar as tarefas com uma elevada taxa de

sucesso no final processo de aprendizagem. (2

Devido a esta capacidade de aprendizagem, a programacgao recorrendo a estas
redes € normalmente utilizada em problemas que exigem a analise de um grande

volume de dados, de interpretagdo complexa e especifica. Na pratica, podemos dar

2 E a unidade central de processamento ou CPU (Central Processing Unit). E a parte de um sistema
computacional, que realiza as instrugdes de um programa de computador, para executar a aritmética basica,
l6gica, e a entrada e saida de dados. O papel da CPU pode ser comparado ao papel de um cérebro no
funcionamento de um computador. Isto é, realiza operagdes légicas, calculos e processamento de dado.
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como exemplo o uso diario desta tecnologia nas previsbes meteoroldégicas em que,
através da analise de varias informagdes como a humidade, a pressao atmosférica, a
temperatura e a velocidade do vento em diversos locais e em diversos instantes, a RNA
consegue determinar e obter uma previsdo sobre as carateristicas do clima para um

determinado local e periodo temporal.

A principal vantagem das redes neurais € manter sempre a mesma arquitetura
principal, mudando apenas a quantidade de neurdnios a serem utilizados. Porém,
também é possivel que uma RNA modifique sua prépria topologia se achar necessario.
O numero de neurénios matematicos a serem usados numa RNA dependera sempre da
quantidade e complexidade dos dados e das interpretacdes desejaveis. Outra
carateristica importante das RNA é o facto do seu processo de aperfeicoamento
depender Unica e exclusivamente dos algoritmos de aprendizagem, como ja referido
anteriormente. Isto significa que quanto mais uma rede treinar, mais rapidamente ira

aprender e resolver o problema inicial. (/2

As redes de aprendizagem profunda podem ter varias arquiteturas com diferentes
carateristicas e graus de complexidade, como exemplificado no Anexo 1. No entanto,
apenas iremos analisar a rede que utilizaremos neste trabalho, a Rede Neuronal de

Convolucgao.

4.2.1 VISUALIZAGAO DAS REDES NEURONAIS COMO GRAFICOS DIRECIONADOS

De forma a compreendermos melhor a arquitetura das redes neuronais, importa
simplificar a aparéncia do modelo sem sacrificar os detalhes funcionais, recorrendo

como frequentemente ao diagrama de fluxo de sinal ou grafo de Mason. (2

A teoria dos grafos € um ramo da matematica que estuda as relagdes entre os
objetos de um determinado conjunto, através da utilizacdo de estruturas denominadas
de grafos. O grafo é uma estrutura abstrata que representa um conjunto de elementos
denominados de vértices e as suas relacdes de interdependéncia, as chamadas arestas.
A nivel grafico, um grafo é representado normalmente por pontos ou circulos
correspondentes aos vértices e pelas linhas que os unem, as arestas. Nas redes
neuronais cada ponto corresponde a um neuronio matematico e as suas ligagbes

equivalem as sinapses.

Numa RNA, os neurdnios estdo organizados em forma de camadas como na Figura

4.15, existindo sempre em todas as arquiteturas uma camada de entrada e uma camada
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de saida. Estas camadas s&o normalmente classificadas em trés grupos:

— Camada de entrada - primeira camada, local onde os exemplos (imagens) sédo

apresentados a rede;

— Camada(s) intermédia(s) ou escondida(s) - onde é feita a maior parte do
processamento e a extragdo de carateristicas através das conexdes

ponderadas;
— Camada de saida - onde o resultado final (classificagéo) & apresentado. ('?

Uma rede neuronal pode ser constituida por apenas uma ou varias camadas
intermédias. As redes denominadas de uma camada Unica sao as redes que possuem
apenas uma camada escondida. As redes que possuem mais do que uma camada

intermédia sdo chamadas de redes multicamadas.

Quanto maior o numero de camadas que constituem uma RNA, melhor sera a sua
capacidade de aprendizagem no caso de problemas complexos, existindo uma relagao
direta entre o niumero de camadas e o numero de neurénios em cada camada e a

complexidade da rede. ('?

Os neurénios que constituem uma camada escondida apresentam as seguintes

particularidades:

— S0 recebem informagao de outros neurénios escondidos ou dos neurénios da

camada de entrada;

— 80 tém saidas para os outros neurdnios escondidos ou para os neurénios da

camada de saida;
— Nao se conectam diretamente aos dados, seja de entrada ou de saida. 2

Em relac&o as redes multicamadas, estas apresentam as seguintes carateristicas

basicas e fundamentais:

— O modelo de cada neurdnio da rede inclui uma funcao de ativacdo nao-linear

que o diferencia dos demais;

— Arede contém uma ou mais camadas ocultas entre as camadas de entrada e as

camadas de saida;

— A rede apresenta um alto grau de conectividade, cuja extenséo € determinada

pelos pesos sinapticos da rede. 2
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Na figura seguinte temos um diagrama de fluxo de sinal de uma rede neuronal de
convolugdo, onde temos a amarelo a camada de entrada, a verde as camadas
completamente conectadas e a laranja as camadas de saida. Com a cor rosa temos os
vértices representativos dos filtros e matrizes que serdo explicados na continuidade do

trabalho e que correspondem as camadas intermédias ou ocultas.

Deep Convolutional Network (DCN)

— Input Cell

X_ 0 o "

8 HD / Kernel

0T W © Convolution or Pool

A e -..,__O/ T .| HiddenCell
s A/

>_< /O o . Qutput Cell

Figura 4.15: Diagrama de fluxo de sinal de uma rede neuronal de convolugao. Fonte: The Neural
Network Zoo - The Asimov Institute, acedido em 04/04/2022.

4.3 ALGORITMO DE APRENDIZAGEM BACKPROPAGATION

O processo de aprendizagem de uma rede insere-se no contexto de aprendizagem
supervisionada, sendo mais dificil de visualizar e compreender devido aos neurénios
nas camadas ocultas. Este processo consiste basicamente na comparacao dos
resultados obtidos com os resultados desejados, o que motiva o ajuste dos pesos da
rede na tentativa desta ter um desempenho de classificagdo cada vez melhor — ver
Figura 4.16. (/2

/‘ OBIETIVO (t)

REDE
e COMPARA
INPUT (x) NEURONAL OUTPUT (y) £
AJUSTE

Figura 4.16: Diagrama de fluxo de sinal de uma rede neuronal de convolugao. Fonte: The Neural
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Network Zoo - The Asimov Institute, acedido em 04/04/2022.

O algoritmo backpropagation ¢ um dos algoritmos mais utilizados no ajuste (treino)

dos pesos das redes neuronais de multicamadas, e ocorre essencialmente em duas

fases:

Fase de propagacao (fase direta), na qual os dados sao apresentados a camada
de entrada da rede. Os pesos sinapticos da rede sido os resultantes dos
exemplos anteriores e o sinal de entrada € propagado pela rede, camada por

camada, até atingir a saida;

Fase de retropropagacdo do erro (fase de retorno), na qual a saida
(classificagao) obtida é comparada com a saida (classificacdo) desejada e um
valor de erro (ajuste) é produzido como resultado desta comparacgao. Este valor
de ajuste é novamente propagado através da rede, camada por camada, mas
desta vez no sentido inverso, isto é, da camada de saida para a camada de
entrada. Nesta fase sdo realizados varios ajustes sucessivos nos pesos
sinapticos da rede de forma a minimizar o erro da préxima saida — ver Figura
4.17.072)

Figura 4.17: llustragcao das dire¢bes de dois fluxos basicos do sinal numa rede multicamada:
propagacéo direta de sinais de funcdo (setas pretas) e propagacao reversa dos sinais de erro
(setas azuis). Fonte: Haykin, 2018.

No caso de uma rede neuronal composta por 1 camada de entrada, 1 camada escondida

e 1 camada de saida, as equagdes de um algoritmo de retropropagacdo que permitem

ajustar os pesos das matrizes w e W que ligam as camadas de entrada, escondida e de

saida sao:
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{ij = Wy; + adih;

wj; = wj; + ad Wy jh;(1 — hy)x;

com 6, = (yx — 0) 0, (1 — 0y); x; € o valor do termo de entrada i, w; a matriz de pesos
entre as unidades i da camada de entrada e as unidades j da camada escondida e W
a matriz de pesos entre as unidades j da camada escondida e as unidades k da camada
de saida; por sua vez, y« € o vector que representa a saida desejada e O 0 vector que
representa a saida obtida; finalmente, a. € o paradmetro learning rate, o qual controla a

velocidade com que a rede aprende — ver sec¢ao seguinte.

Isto significa que se tivermos imagens de 128x128, as quais queremos classificar
como representando caes, gatos e galinhas, teremos 128x128+1 (viés) unidades na
camada de entrada e 3 unidades na camada de saida. O numero de unidades da

camada escondida deve ser ajustado, ndo havendo uma regra fixa para o determinar.

4.3.1 LEARNING RATE

O algoritmo backpropagation compreende um parametro (designado pela letra «)
relativo ao racio de aprendizagem, o learning rate (LR), cuja principal fungao é controlar
0 quanto deve ser alterado o modelo em resposta ao ajuste produzido de cada vez que
os pesos do modelo sao atualizados a medida que sao fornecidos exemplos do conjunto

de treino. 479

O valor de LR é considerado um hiper-parametro configuravel que controla a
velocidade em que o modelo se adapta ao problema a ser solucionado. A sua escolha
pode ter um efeito drastico na capacidade de generalizacao e na velocidade do treino,
sendo que um valor demasiado pequeno pode resultar num processo de treino muito
longo devido as pequenas alteragdes dos pesos a cada atualizagéo. Por outro lado, um
valor alto promove um treino mais rapido mas que pode levar a uma aprendizagem
instavel na qual a rede neuronal em vez de aprender, memoriza os ultimos exemplos

fornecidos provenientes do conjunto de treino. 7479

Relativamente ao valor de LR ideal devera ser baixo o suficiente para que a rede
seja capaz de solucionar o problema a que esta destinada, mas alto o suficiente para

que a rede possa ser treinada num periodo de tempo razoavel.
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4.4 REDES NEURONAIS CONVOLUCIONAIS

As CNN séo redes neuronais profundas que surgiram tendo como base o cortex visual
dos seres humanos. Este é composto por milhdes de agrupamentos celulares
complexos, onde o0s neurdnios corticais individuais respondem a estimulos apenas em
regides restritas do campo de visdo. Estas regides, conhecidas como campos recetivos,
sdo0 sensiveis a pequenas sub-regides do campo visual. Os campos recetivos de
diferentes neurdnios sobrepdem-se parcialmente de forma a cobrir todo o campo de
visdo. ? Nas CNN, estas regides s&do também denominadas de campos recetivos e s&o
formadas por subconjuntos selecionados do vetor de carateristicas a ser analisado

(representagao numérica do objeto).

As CNN foram projetadas especificamente para reconhecer formas bidimensionais
com alto grau de invaridncia a translagdo, sendo por isso muito utilizadas na
classificacdo de imagens, no seu agrupamento por critérios de semelhanca e ainda na
detecdo de objetos em imagens ou videos. A titulo de exemplo estes algoritmos
possibilitam o reconhecimento facial, bem como a detecado de objetos como sinais de

condugdo em imagens e videos. ("

As CNN profundas, embora herdem as propriedades de uma RNA genérica,

possuem também carateristicas muito préprias, a saber:

— S&o profundas, o que significa que normalmente sdo compostas entre 10 a 30

camadas e em casos extremos, podem exceder as 1.000 camadas;

— Os seus neurdnios estao interligados de tal forma que varios neurénios

compartilham os mesmos pesos;

— Entre algumas camadas, as CNN realizam operagbes de agrupamento que

tornam a rede invariavel a pequenas mudancas nos dados de entrada;

— Utilizam normalmente uma transformagéo nao-linear diferente ao gerar a saida

de um neurdnio, contrariamente as RNA tradicionais. ©°

Segundo Simon Haykin, a arquitetura geral das CNN pode ser agrupada em trés

partes principais ("® que seréo explicados nos pontos seguintes.

4.41 EXTRAGAO DE CARATERISTICAS

Ao contrario da visdo humana, onde para haver a classificagdo de um objeto ha em
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primeiro lugar um reconhecimento de particularidades que o caracterizam, nas CNN o
reconhecimento das carateristicas é feito através da aplicacao de filtros (ou kernels). Os
filtros sdo matrizes de menores dimensdes que percorrem o espaco da imagem de
entrada, produzindo novas imagens, denominadas de mapas de carateristicas ou
feature maps, através da aplicacdo da operacao matematica de convolugao, a qual sera
detalhada posteriormente. O numero de feature maps aumenta ao longo da arquitetura
de forma a representar melhor as carateristicas das imagens de entrada, garantido

assim a precisao na classificagao.

Cada neurdnio recebe os sinais de saida da sua camada anterior como sinais de
entrada, forcando a extragcao de carateristicas locais. Estas carateristicas sao referentes
aos parametros especificos do filtro aplicado, sendo que a escolha dos parametros
convolucionais do filtro depende da tarefa a ser resolvida. Os sinais de saida da camada

passam como sinal de entrada para a camada seguinte.

4.4.2 MAPEAMENTO DE CARATERISTICAS

Cada camada computacional da rede é composta por diversos mapas de carateristicas
ou filtros que refletem as regides onde os neurdnios compartiiham as mesmas
carateristicas, os denominados pesos sinapticos. Estes pesos correspondem as
carateristicas evidenciadas pelos filtros utilizados e dao robustez ao modelo, fazendo
com que este seja capaz de lidar com variagées de distor¢ao, rotagcao e translagao na
imagem. Esta partilha dos pesos promove uma grande redugdo no numero de
parametros a serem otimizados, sendo que cada plano de uma camada é geralmente

derivado da combinagao de um ou mais planos da camada anterior.

4.4.3 SUBAMOSTRAGEM

Apos cada camada de convolugao é aplicada uma camada computacional que elabora
a média local e subamostragem (subsampling ou pooling), onde a resolugédo do mapa
de carateristicas é reduzida. Ou seja, um conjunto de entradas gera um conjunto de

saida com menor dimensao. (7276

A arquitetura de uma rede neuronal convolucional é formada por uma sucesséo de
blocos de construgcado que extraem as carateristicas que, no final, ajudarao a especificar

a classe a que o objeto representado pertence. Assim, um bloco de construgao consiste
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em uma ou mais:
— Camada convolucional (CONV) que processa os dados de um campo recetor;

— Camada de corregéo (ReLU - unidade linear retificada do inglés Rectified Linear

Unit), nome referente a fung¢ao de ativacao utilizada;

— Camada de pooling (POOL) que compacta as informacbes reduzindo as
dimensdes do features maps obtido, também conhecida como camada de

agrupamento. (10:1572)

Para uma melhor compreensao do que € uma CNN, é importante compreendermos
em primeiro lugar a representacdo computacional de uma imagem. Uma imagem numa
escala de tons cinzentos, é representada como uma matriz de duas dimensdes (2D),
em que cada elemento da matriz representa um pixel da imagem. Os valores para cada
elemento da matriz variam, geralmente, entre 0 (preto) até 255 (branco), embora

possam tomar outros valores, o que é referido como “profundidade da imagem”.

Apliquemos entdo uma CNN a uma imagem médica como exemplificado na Figura
4.18 em que estado representadas as camadas supra referidas que passaremos a

descrever:

— Camada de entrada — composta por tantas unidades quantas os pixels de cada

imagem utilizada para treino e avaliagao da rede;

— Camada de Convolucido e ReLU — camada oculta que consiste na aplicagao de
filtros espaciais. Os filtros sdo representados de forma empilhada e sao
utilizados recorrendo a operagdo matematica de convolugcédo. A operagao de

convolugao produz tantos mapas de features quanto o numero de filtros usados;

— Camada de pooling — recebe o output do features maps da CONV,

disponibilizando um mapa de carateristicas condensado;

— Camada de classificagdo — a ultima camada totalmente conectada é aplicada
uma funcao de ativagdo consoante o objetivo pretendido, que ird normalizar os
valores de saida e criar as probabilidades de classificagao, sendo que os valores

variam entre 0 e 1 e a soma total dos mesmos € 1.
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Figura 4.18: Exemplificacao de uma arquitetura genérica aplicada a uma imagem médica.
Fonte: Rguibi et al., 2022.

4.4.4 CONVOLUGAOE RELU

A operacdo matematica de convolugcdo é uma das mais importantes para a
compreensao das CNN. Matematicamente, uma convolugao é uma operacgao linear que,
a partir de duas fungdes, origina uma terceira através da multiplicagédo localizada de
uma pela outra. Aplicando este termo a analise de imagens, podemos entender este
processo como a aplicagdo de um filtro que transforma uma imagem de entrada,

originando uma imagem de saida. (191572

Neste caso, ofiltro € definido através de uma matriz significativamente mais pequena
do que a imagem, a qual é multiplicada localmente pela imagem original numa base
pixel-a-pixel. Apés a realizagdo da operagdo de multiplicacdo, a seguinte é realizada
sobrepondo o filtro com a regido seguinte da imagem, a qual esta afastada da primeira,
ao longo das colunas, por um valor (parametro) conhecido como stride. O parametro
stride decide assim o intervalo entre cada calculo de produto escalar. Normalmente o
stride possui o valor 1, o que significa que a transformacgao sera aplicada em todos os
pixels da imagem (Figura 4.19 A). ("9 O tamanho e os valores do filtro determinam o

efeito que este tem na imagem.

Os filtros compartilham exatamente os mesmos pesos em todo o dominio da
entrada, o que leva a uma enorme reducdo do numero de pesos que precisam ser

aprendidos (ajustados) pela rede. ("% O principal motivo para esta partilha de pesos é
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o facto de que as carateristicas que surgem numa determinada parte da imagem
provavelmente também aparecem em outras partes da imagem. Exemplificando com
um filtro aplicado para detetar linhas horizontais, este podera ser utilizado para detetar
estas linhas em qualquer sitio que estas se encontrem numa imagem. A aplicagédo de
todos os filtros convolucionais em todos os pixels da entrada numa CONV resulta num

novo mapa de carateristicas, designado por feature map.

Apo6s cada camada de convolucédo, é aplicada uma funcédo de ativagao nao-linear
que permite alcangar uma certa invaridncia dos dados e uma representagcao
computacionalmente eficiente. Os mapas de carateristicas de uma CONV séo
impulsionados através de fungdes de ativacdo, que podem ser interpretadas como um

conjunto de regras que determinam se um neurénio € ativado ou ndo. (101219

As fungdes de ativacdo mais frequentemente utilizadas em CNN s&o as fungdes

RelLU, as quais se definem pela seguinte equacao:

0sex<O0
x sex=>0

foo ={

Um neurénio associado a uma fungdo ReLU assume qualquer valor real como uma
entrada mas so € ativado quando essa mesma entrada € superior a zero, valorizando

assim as carateristicas relevantes em detrimento das menos relevantes.

As operacdes de nao-linearidade nao sao tecnicamente “camadas” (devido ao facto
de que nenhum parametro/peso é aprendido dentro de uma camada de ativagéo). Esta
situacao leva a que por vezes as fungdes de ativagao sejam omitidas dos diagramas da
arquitetura da rede, sendo assumido que uma operagdo de ativacdo se segue

imediatamente a uma operagado de convolugdo. (11219

Por outro lado, a camada de Pooling ou de subamostragem serve para reduzir o
tamanho dos feature maps, ou seja 0 numero de parametros da rede, acelerando o
tempo de calculo. Para tal, é aplicado na saida da camada anterior uma matriz de
tamanho 2x2 mas com stride de 2, ou seja, avanga duas casas entre cada aplicagao,
nao se sobrepondo (Figura 4.19 B). Assim, na saida da camada de pooling, é obtido um
mapa de carateristicas compactadas por um valor de 4, onde é maximizado o peso de
ativagbes fortes ao ser selecionado o valor mais alto da matriz resultante no caso do
maxpooling (a operacao mais comum). No caso do averagepooling é obtida a média dos

valores dos pixels. (1019

O objetivo de uma fungdo de pooling é extrair um resumo estatistico das
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carateristicas de areas néo sobrepostas, de forma a reduzir o nimero de parametros
para as camadas seguintes, controlar o sobreajuste e possibilitar alguma invariancia
translacional, dado que um pequeno deslocamento da imagem de entrada resulta em

pequenas mudancas nos mapas de ativacgio. (1012
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Figura 4.19: A) Exemplificagdo das operagdes de convolugdo e de pooling: na coluna do meio
temos os valores os filtros convolucionais implementados na rede (os pesos) que sao
multiplicados pelos valores de cada pixel e os produtos sdo somados, resultando nos feature
maps. Em B) temos uma camada pooling em que o valor do pixel maximo é obtido uma
determinada regido. Fonte: Mazurowski et al., 2019.

Como o mapa de carateristicas resultante desta camada de subamostragem possui
uma dimensionalidade menor que a imagem de origem, o tamanho da imagem podera
ser muito reduzido e levar a problemas de assertividade da CNN. Para contornar este
cenario € utilizado o processo de padding que ocorre antes da operacao de convolugao
em que alguns pixels sdo adicionados em torno da imagem de forma a manter as

dimensdes de todas as imagens geradas ao longo da rede — ver Figura 4.20.
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Figura 4.20: Demonstracdo de um processo de padding e stride. Fonte:
https://ayeshmanthaperera.medium.com/what-is-padding-in-CNN-71b21fb0dd7, acedido em
28.04.2022.

Na extremidade da CNN existem geralmente uma ou duas camadas totalmente
conectadas, vulgarmente designadas por fully connected, destinadas a realizar a
classificacdo das imagens como se de uma rede neuronal convencional se tratassem.
Cada camada fully connected apresenta uma ligagdo a todas as unidades da camada
anterior. Nesta camada, as carateristicas que apresentam uma estrutura 2D sao

transformadas num vetor de carateristicas unidimensionais. (191215

Finalmente, a camada de saida executa um ultimo processo de convolugao,
permitindo a classificacdo da imagem com base nas carateristicas extraidas pela

sucessao de blocos de processamento.

4.5 DrROPOUT

Vérios sdao os métodos que tém surgido numa tentativa de regularizar as redes
neuronais profundas, minimizando a possibilidade de adaptagao excessiva da rede aos

dados de treino, sendo o método dropout 0 mais utilizado na pratica.

O método dropout consiste na inativagcédo aleatéria de alguns neurénios ocultos de
forma a minimizar o overfitting da rede, fazendo com que as unidades desativadas nao
influenciem as outras unidades. A inativacao dos neurénios por este método leva a que
os restantes neurénios tenham que intervir e esforgar-se para executar as previsdes
necessarias para os neuroénios inativados. Como resultado de um menor nimero de
neuronios ativos, a rede adquire uma maior capacidade de generalizagdo. O parametro
de dropout é definido através de um numero positivo entre 0 e 1, o qual define a

percentagem de neuroénios escondidos inativados (0 a 100%).(77:7®
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4.6 DATA AUGMENTATION

A aprendizagem das CNN depende fortemente de um grande volume de dados de forma
a evitar situacdes de overfitting (sobre-ajuste). O overfitting ocorre quando uma rede
ajusta-se muito bem ao conjunto de dados de aprendizagem, mas mostra-se ineficaz
perante novos dados, ou seja, a rede aprende uma funcédo de elevada variancia, de
forma a modelar perfeitamente os dados de aprendizagem. Quando ocorre overfitting,
a rede apresenta elevada precisdo quando testada com o seu conjunto de dados, néo
sendo no entanto uma boa representacido da realidade. Assim, quanto mais exemplos
a rede analisar durante o seu treino, mais facilmente esta aprendera a sua principal
funcao, que no caso deste estudo é reconhecer as diversas representacbes da patologia

em estudo, as HDLs. (79:80)

Atualmente, as redes neuronais de ultima geragao apresentam inumeros parametros
(podendo atingir milndes), pelo que é necessario apresentar uma quantidade igualmente
elevada de dados para treinar uma rede e para obter um bom desempenho da mesma.
O acesso a um limitado niumero de dados para a aplicagao de CNN corresponde assim
a uma das maiores dificuldades no uso destas redes artificiais. Esta situacao
problematica € ainda mais relevante na analise de imagens médicas devido ao reduzido
numero de base de dados, quer seja pela falta de precisdo na catalogacao das imagens
médicas, quer seja pelas leis do direito de privacidade dos utentes. Neste sentido,
solucdes para esta problematica de dados limitados tém sido amplamente pesquisadas,
surgindo assim diversas técnicas de Data Augmentation que possibilitam aumentar

artificialmente o nimero de imagens disponiveis na aprendizagem da rede. (/%89

A Data Augmentation engloba um conjunto de técnicas que visam o aumento do
numero dos dados de aprendizagem através da aplicacdo de alteracdes aleatdrias aos
dados existentes, ampliando assim a quantidade e variabilidade dos mesmos — ver
Figura 4.21. Esta técnica parte do principio que é possivel extrair mais informagdes do

conjunto original de dados através da sua multiplicagao.

O aumento do numero de dados disponiveis resulta de ligeiras transformacgdes
geométricas e de cores, supresséo aleatoria de pontos na imagem ou da mistura de
pixels das imagens. Estas modificagbes sao realizadas sem que a classificagdo das
imagens seja alterada. As imagens sintéticas obtidas com esta técnica sao

posteriormente adicionadas aos conjuntos de aprendizagem, teste e validagdo. (/8%
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Figura 4.21: Exemplificagdo de a imagem original e que permitem gerar novas imagens para
analise. Fonte: Nalepa et al., 2019 transformacdes aplicadas.

4.7 AVALIAGAO DO DESEMPENHO DA REDE NEURONAL

As funcdes disponiveis para avaliar o desempenho de uma rede neuronal sdo cruciais
no desenvolvimento aprimorado da mesma, sendo estas fungdes utilizadas nas duas
etapas principais do processo, o treino da rede e a sua validagdo.®" No entanto, importa
salientar que os valores que verdadeiramente interessam s&o os resultantes da
aplicacéo da rede aos conjuntos de validacéo e de teste. No contexto desta dissertacéo

passamos a explicar as métricas mais utilizadas nas CNN:

— Accuracy;

— Sensibilidade ou Recall:

— Especificidade;

— Curva ROC (do inglés Receiver Operating Characteristic);
— Area AUC (do inglés Area Under the Curve);

— Funcao Loss (Loss Functions).

A accuracy de um algoritmo de DL mede a frequéncia com que este classifica
corretamente um grupo de dados, sendo expresso normalmente em percentagem. Este
método de avaliagdo binario (verdadeiro/falso) corresponde ao numero de dados

corretamente previstos para o numero total de amostras avaliadas. ©"

No nosso caso, a sensibilidade corresponde a capacidade do algoritmo em
identificar corretamente as imagens com HDL, ou seja, da-nos a probabilidade da rede
identificar corretamente as HDL, e a especificidade corresponde a capacidade do

algoritmo em identificar corretamente as imagens sem HDL.
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A curva ROC é uma fungao de avaliagdo extremamente importante e muito utilizada
na analise do desempenho de sistemas de classificacdo e corresponde a uma
representacao grafica bidimensional da performance de um modelo de dados
quantitativos segundo a sua taxa de sensibilidade (fracdo dos verdadeiros positivos) e
a fracdo dos falsos positivos (calculada por (1-especificidade)). Aplicando ao nosso
estudo, a fragdo de verdadeiros positivos corresponde as imagens definidas pela rede
como tendo HD e que na realidade tém HD e a fragdo dos falsos positivos corresponde
as imagens definidas pela rede como tendo HDL quando na realidade n&o tém esta
patologia. Por convencgao, a sensibilidade é representada no eixo das ordenadas e os
falsos positivos estao representados no eixo das abcissas, sendo que ambas as
coordenadas variam entre 0 e 1 (0 - 100%). Deste modo, cada ponto da curva ROC é
um par de dados verdadeiros positivo/falso positivo, sendo que o resultado perfeito seria
o ponto (0,1) indicativo de 100% de verdadeiros positivos e 0% de falsos positivos. Esta
analise dos pontos de corte pode ser realizada ao longo dos diferentes valores obtidos
e que por sua vez irdo delimitar a curva ROC — ver Figura 4.22. 62-87)
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Figura 4.22: Representagdo grafica de uma curva ROC e respetiva area AUC. Fonte:
https://doi.org/10.1016/j.buildenv.2020.107212, acedida em 30-05-2021.

Em termos simplificados a curva ROC ¢é entdo uma técnica grafica que neste caso
em concreto ira a avaliar a capacidade da rede em distinguir imagens pela técnica de
RM lombar com ou sem HD.

Para além da anadlise dos pontos que originam a curva propriamente dita, a area
situada por baixo da curva ROC, a AUC (area under curve) € um dos indices de precisao

mais utilizado para avaliar a qualidade da curva e o desempenho de uma CNN. A AUC

50



Desenvolvimento de uma rede neuronal de convolugao para reconhecimento
de hérnias discais em imagens de Ressonancia Magnética

representa a integracdo de todos os pontos durante o trajeto da curva e avalia em

simultaneo a sensibilidade e a especificidade da rede, refletindo assim a acuracia global

da rede. Regra geral, os valores da AUC sao descritos tal como indicado na Tabela 4.2:

Tabela 4.2: Descrigao dos valores de AUC

AUC =0.5 Sem descriminacao
0.6 2 AUC > 0.5 Pouco discriminativo
0.72 AUC > 0.6 Discriminacao aceitavel
0.8 2 AUC > 0.7 Excelente descriminagao

AUC > 0.9 Discriminacao excecional

A AUC pode ainda ser usada para encontrar o valor de corte ideal para um teste
especifico, bem como para comparar o desenvolvimento entre dois ou mais testes
nativos. Tanto os pontos de sensibilidade e especificidade como a estimativa da AUC
possuem propriedades de inferéncia cujos erros-padrao dependem das dimensbes, do

efeito e do tamanho da amostra. @3

A funcao loss é um dos parametros mais importantes de uma CNN (juntamente com
os optimizadores) uma vez que esta diretamente responsavel por ajustar a rede aos
dados de treino fornecidos. Esta funcido é utilizada na ultima camada de uma rede
neuronal e tem como principal fungao calcular o valor de erro previsto gerado ao longo
do treino. Este erro representa o quanto os resultados da rede diferem da saida

esperada, sendo logo de seguida otimizado através do processo de treino da rede. "

No modelo de classificacdo binaria, a funcdo Joss utilizada é a funcao
binary _crossentropy (também conhecida como fungio /log) cujo objetivo principal é
calcular a desordem do sistema, ou seja, a entropia cruzada entre a classificagéo
verdadeira e a classificacdo prevista. Na classificacdo binaria, o modelo recebe uma
entrada que devera ser classificada em uma de duas categorias pré-definidas, existindo
apenas dois valores reais possiveis, 0 ou 1. Com a minimizagéo da entropia cruzada
entre a distribuicdo estipulada pelo modelo e a verdadeira distribuicdo das classes,
ocorre uma melhoria da capacidade de generalizagdo da rede neuronal, pelo que o uso

da funcao loss € amplamente utilizado para avaliar o desempenho da CNN. Neste
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sentido, o desempenho da rede neuronal sera melhor, quanto mais proximo de zero for

o valor da fungéo loss para as imagens do conjunto de validagdo. "
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S. METODOLOGIA

Segundo Judith Bell, “uma investigagdo é conduzida para resolver problemas e para
alargar conhecimentos”. Neste sentido, a metodologia utilizada baseou-se nos objetivos

definidos para o presente estudo.

Deste modo, pretende-se neste capitulo caracterizar a metodologia aplicada no
decorrer do presente estudo, descrever a selegcdo dos dados a serem utilizados assim
como a caracterizagdo dos mesmos e quais os procedimentos utilizados na sua
aplicacéo. Por ultimo, pretende-se indicar os procedimentos de analise e tratamento dos

dados, bem como efetuar uma analise dos dados obtidos.

5.1 DESENHO DO ESTUDO

O trabalho de investigacao aqui apresentado seguiu um desenho de estudo de caracter
descritivo e estatistico de dados secundarios, cuja sustentagao tedrica passou por uma
criteriosa e exaustiva recolha de informacdes de caracter cientifico, de modo a valorizar
o tema escolhido. Recorreu-se aos métodos qualitativo e quantitativo, através de uma
pesquisa exploratoria e conclusiva, respetivamente. Para um melhor entendimento do
tema, realizou-se um enquadramento tedrico da patologia em estudo, da técnica de RM

e da sua importancia imagiolégica e das RNA, mais detalhadamente das CNN.

Tendo como ponto de partida um dos temas mais pesquisados atualmente - a IA -
levantou-se a questdo: “pode a IA melhorar o diagndstico de alguma patologia
frequentemente diagnosticada com recurso a imagens pela técnica de RM?” A pesquisa

para responder a esta pergunta demonstrou que muitos sdo os estudos em que a IA
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estd a ser aplicada a imagens pela técnica de RM, nomeadamente no estudo cerebral,
prostatico e da patologia mamaria (172021798889 Porém, uma lacuna na investigagéo de
uma das patologias mais frequentes nos paises desenvolvidos, a HDL, foi evidenciada:
a pouca pesquisa e aplicabilidade das CNN no diagndstico das HDL no plano que

melhor evidencia a compressao radicular, o plano axial.
E assim surge a questéo de partida para o desenvolvimento deste trabalho:

“A detecdo de HDL pode ser realizada de forma automatica e fiavel atraveés de
algoritmos de aprendizagem profunda aplicados a imagens da técnica de RM lombairr,

especialmente no plano axial?”

Procedeu-se entdo a uma pesquisa exploratéria e conclusiva com o intuito de dar a
esta questdo uma resposta assente na elevada exigéncia cientifica e tecnoldgica, e que
culminou no desenvolvimento de uma rede neuronal de convolugdo para

reconhecimento de HDL em imagens da técnica de RM no plano axial.

5.2 BASE DE DADOS

Para a realizagao deste trabalho recorreu-se a uma base de dados de acesso publico,
com um elevado numero de imagens de exames pela técnica RM lombar e que se

encontra disponivel através da seguinte hiperligacao:
https://plu.mx/plum/a/?mendeley_data_id=k57fr854j2&theme=plum-bigben-theme

Esta base de dados contém estudos clinicos através da técnica de RM dirigida a
coluna lombar de 515 pacientes, cuja principal sintomatologia correspondia a
lombalgias. Os exames disponibilizados s&do andnimos, tendo-lhes sido atribuido um
nuamero, de 1 a 515, para a identificacdo de cada paciente. Alguns pacientes tinham
mais que um exame pela técnica de RM associado, apesar de o segundo exame nao

ser referente a coluna lombar.

Cada um destes exames a coluna lombar contém imagens adquiridas nos planos
axiais e sagitais, sendo que no plano axial, as imagens correspondem principalmente
aos trés ultimos niveis vertebrais e respetivos discos (incluindo o espacgo entre a ultima
vértebra lombar e a ultima vértebra do sacro, L5-S1). O plano de corte da aquisi¢cao das
imagens axiais foi orientado paralelamente ao DIV, excetuando o nivel L5-S1 cuja

orientagao respeitou a curvatura fisioldgica da coluna lombar.

No plano axial, e entre cada espaco intervertebral analisado, foram obtidos entre
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quatro a cinco imagens com dire¢cdo craniocaudal, desde os pediculos da vértebra
superior aos pediculos da vértebra imediatamente inferior. Esta area de planeamento
de cortes engloba desta forma, todo o espaco intervertebral, sendo que o numero total
de imagens obtidas varia entre 12 a 15 imagens. Todavia, em alguns casos teremos até
20 imagens como resultado de um numero acrescido de espacgos intervertebrais

analisados.

Relativamente ao plano sagital, o numero de imagens também variou entre alguns
pacientes devido a necessidade de abranger os buracos de conjugacdo na sua
totalidade. Neste plano, e em todos os pacientes, foram ainda incluidas as duas

primeiras vértebras do sacro, bem como a ultima vértebra da coluna dorsal (D12).

Todas as imagens adquiridas nesta base de dados perfazem um total de 48 345
imagens disponibilizadas pela técnica de RM da coluna lombar em formato Digital
Imaging and Communications in Medicine (DICOM), no plano sagital e axial e nas
ponderagdes T: e T.. Em relagcdo ao tamanho das imagens, apenas trés estudos
apresentam uma dimensoes de 320x310 pixels, tendo os restantes estudos dimensdes
de 320x320 pixels. 0

No que concerne a profundidade de imagem, todas as imagens apresentam 12 bits
por pixel, muito superior as imagens padrdo numa escala de cinzento de 8 bits, no qual
é possivel ter apenas 256 niveis de intensidade diferentes. Esta profundidade de
imagem permite o registo de 4 096 niveis de cinzento diferentes que, apesar de nao
serem diferenciaveis ao olho humano, possibilita um pds processamento de imagem

com menor perda de qualidade.®%%"

Os exames foram realizados num aparelho de RM de 1,5 T Siemens Magnetom
Essenza, recorrendo a sequéncia SE e cujos valores dos pardmetros de aquisi¢cdo das
imagens encontram-se descritos na Tabela 5.3. A grande maioria dos exames foi
realizada com os pacientes posicionados em supinagado e a entrar no aparelho de
cabeca (head first supine), tendo um pequeno grupo sido posicionado em supinagao
mas a entrar no aparelho de pés (feet first supine). A aquisi¢cdo dos exames variou entre
15 a 45 minutos e os pacientes com mais do que um exame associado realizaram os

mesmos em horarios distintos ou com alguns dias de intervalo.

Esta base de dados fornece ainda uma classificagao das patologias diagnosticadas
em cada exame por médicos radiologistas experientes, em que sao descritas diversas
carateristicas como o estado da coluna lombar, presenca de doengas da medula éssea,

alteragdes dos discos intervertebrais, compressao do saco tecal, estenose central ou
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foraminal, hipertrofia das articulagbes interfacetarias e/ou do ligamento amarelo,
espondilolisteses, fraturas vertebrais, presenca de ndédulos se Schmorl, entre outras.
Desta classificagdo diagnéstica temos que 78 utentes ndo apresentam HDL e dos
restantes 515 utentes, 339 apresentam HDL compressivas e 98 apresentam HDL n&o

compressivas.

Tabela 5.3: Parametros de aquisicdo das imagens. Fonte: Al-Kafri et al., 2019.

CARATERISTICAS DA SAGITAL

TR (ms) 330 a 926 319024000 3852953 1900 a 5000
TE (ms) 9.2a12.0 67.0 2 96.0 11.0 84.0a96.0

Soelesil el elsreegies 3.0a4.0mm 3.0a5.0mm 4.0 mm 3.0a5.0mm
SRR EE 3.3a48mm 3.3a6.5mm 4.4 mm 3.3a6.5mm
cortes

FOV (mm) 280 280 220 220

(Frequg:::ti:zx Fase) 100% 100% 100% 100%

288 a 540 408 a 544 295 a 336 272 a 360

N°. de Codificagcao
de Fase

5.3 SELEGAO DE IMAGENS PARA ANALISE

A selegdo das imagens para treinar e validar a rede foi criteriosa e apoiou-se no
diagnéstico executado por um médico radiologista, tendo o relatério médico de cada
exame sido disponibilizado juntamente com a base de dados. Apds a analise exaustiva
das 48 345 imagens disponiveis, a escolha das imagens teve por base os seguintes

pontos:

— Selecao de uma imagem representativa de cada disco intervertebral analisado

de todos os doentes nas imagens axiais ponderadas em Ty;

— Caracterizagdo das imagens como representativas da patologia em estudo ou

como consideradas normais para a HDL;

— Diferenciagao e agrupamento das imagens de HDL em hérnias compressivas ou
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hérnias ndo compressivas;

— Exclusédo de todas as imagens de HDL n&o-compressivas, uma vez que, nao

sendo compressivas, ndo sao sintomaticas.

Esta selecdo e catalogagdo imagioldgica resultou em 477 imagens de discos
intervertebrais sem HDL e 521 imagens de discos intervertebrais com HDL
compressivas. Com estes dados e de modo a equilibrar a base de dados, foram
selecionadas 400 imagens de cada grupo para o treino da rede e 45 imagens de cada

grupo para a validacao da mesma.

Devido ao reduzido niumero de imagens recorreu-se a técnica de data augmentation
para aumentar artificialmente o numero de imagens na nossa base de dados. Para isso,
foram criadas imagens modificadas geometricamente, aplicando transformagdes
aleatdrias de shear (deformagdo) para a direita, com distribuicdo uniforme e valor
maximo de 0,2, ou 20%. Conseguiu-se o0 mesmo efeito de shearing para a esquerda
apos flip em torno do eixo vertical. Desta forma, originaram-se artificialmente um total
de 35 600 imagens, em que destas 17 800 correspondem a imagens de HDL e as

restantes 17 800 correspondem a imagens de discos vertebrais lombares sem HDL.

A Tabela 5.4 resume os dados dos dados apresentados a rede para o treino e para

a validagao.

Tabela 5.4: Resumo dos dados utilizados para o treino e validagao da rede.

DIV sem HDL DIV com HDL

Data augmentation
Total de imagens para treino

Data augmentation 40x 40x
Total de imagens para
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5.4 DESENVOLVIMENTO DE UMA REDE NEURONAL DE CONVOLUGAO

O desenvolvimento da rede neuronal de convolugdo teve como principal objetivo o
reconhecimento da HDL pela técnica de RM no plano transversal, tendo por base a CNN

com arquitetura pré-treinada do modelo VGG16.

O modelo VGG16 é¢ um modelo de uma CNN apresentado por investigadores do
Oxford Visual Geometry Group em 2014 na maior competicdo anual de algoritmos para
classificacdo de imagens e deteccdo de objetos, o ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC). Este modelo caracteriza-se por ter 16 camadas
profundas das quais 13 sdo camadas convolucionais e as restantes trés sdo camadas
completamente conectadas — ver Figura 5.23. A VGG16 caracteriza-se por ter uma
arquitetura uniforme, sendo um bom modelo para extrair carateristicas de imagens.
Todavia, este ndo € o modelo ideal para ser treinado do zero devido aos seus cerca de

138 milhdes de parametros.

224 x 224 x3 224 x 224 x 64

g 56!: 56 x 256

Tx7xbl2
28 x 28 x 512

/ 14 x 14 x 512 1x1x4096 1x1x1000

L
 I—

{3' convolution+RelU
max pooling
fully nected+RelU
softmax

Figura 5.23: Arquitetura de um modelo VGG16. Fonte: Khan, 2020.

A arquitetura do modelo VGG16 € composto por 13 camadas convolucionais (com
filtros 3x3) e 3 camadas totalmente conectadas, resultando em 16 camadas com
parametros ajustaveis (camadas convolucionais e camadas totalmente conectadas).
Estas camadas sao divididas em blocos de 1 a 5, em que cada bloco contém multiplas

camadas convolucionais as quais sdo seguidas de uma de uma camada de pooling (filtro
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de 2x2 e stride 2).

No primeiro bloco existem duas camadas convolucionais cada uma com 16 filtros
para a extracao de carateristicas que sao duplicados nos blocos seguintes até um total
de 512 filtros. Os blocos 3, 4 e 5 apresentam trés camadas de convolucdo e diferente
numero de filtros de forma a aprofundar a rede e melhorar a sua precisao. Para finalizar
este modelo surgem duas de trés camadas ocultas totalmente conectadas, cada uma
com 4096 neurdnios, seguidas de uma terceira camada de saida com até 1000

neuronios. ©9)

5.5 TREINO E VALIDAGAO DA REDE

O processo de treino da rede foi realizado numa Unidade de Processamento Grafico
(GPU - do inglés Graphics Processing Unit) recorrendo a um conjunto de coédigos
genéricos que podem ser usados no desenvolvimento de aplicagdes e sistemas, os
frameworks. Os frameworks utilizados foram o Tensorflow (biblioteca de cédigo aberto)
e 0 Keras (biblioteca de rede neuronal de cddigo aberto escrita em Python de interface
simples e otimizada que facilita a criagdo e o entendimento de um modelo de rede

neuronal profunda).

Numa primeira fase, as imagens previamente selecionadas para o treino da rede
foram dadas a uma rede de arquitetura VGG16 de onde se otimizou os parametros e os
pesos, desenvolvendo-se assim uma arquitetura VGG16 especifica e ajustada aos
objetivos propostos. Apos a aprendizagem da rede, os vetores caracteristicos de cada
aprendizagem foram extraidos e concatenados entre si. Seguidamente, estes vetores
foram transferidos para um classificador de forma a realizarem o reconhecimento de
HDs.

No decorrer deste projeto, varios foram os parametros testados e avaliados de forma

a compreendermos a sua influéncia na otimizacao da rede, nomeadamente:
— Ovalorde LR;

— O treino de apenas a ultima camada da rede () vs. o treino de toda a rede

(t1); estas duas situagdes serao sinteticamente referidas como £ e t1;

— Uso ou nao de camadas de dropout com 30% e 50%; estas 3 situagdes serao

sinteticamente referidas como d0, d0.3 e d0.5;

— Numero de épocas (e): 100 épocas vs. 500 épocas;
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— Inicializagao randomizada do modelo vs. inicializagdo do modelo com pesos
otimizados a partir da base de dados ImageNet; estas duas situagdes serdo

sinteticamente referidas como iwg e iws;

— O desempenho de uma rede VGG16 vs. o desempenho de umarede VGG19,

utilizando exatamente os mesmos parametros e os mesmos dados.

No capitulo seguinte, passaremos a apresentar os resultados obtidos para os

parametros testados, seguido de uma breve discussao sobre os mesmos.
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6. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na rotina clinica, os profissionais de saude necessitam de ter um longo e intensivo treino
na analise e interpretacdo de imagens pela técnica de RM da coluna lombar. Neste
sentido, o objetivo principal deste estudo foi desenvolver uma rede neuronal de
convolucgao para o reconhecimento de HDL em imagens pela técnica de RM e validar o
seu desempenho, pelo que passaremos a apresentar e a discutir os resultados obtidos

com o desenvolvimento da rede a que nos propusemos.

6.1 INFLUENCIA DO HIPER-PARAMETRO LEARNING RATE

O ponto de partida para o desenvolvimento e otimizacao da rede deu-se com a
experimentacdo de diversos valores para o hiper-parAmetro LR, de modo a
compreendermos o seu efeito no desempenho da rede. Partindo de uma rede VGG16
com inicializagao randomizada dos seus pesos, comegamos por treinar apenas a ultima

camada da mesma, até 100 épocas, modificando em cada run valor do LR.

Os valores de LR utilizados foram 1x10%, 1x10®°e 1x10%, e o objetivo principal foi
obter um valor de LR ideal que nos permitisse diminuir gradualmente o erro ao longo
das varias épocas, até que o menor valor possivel fosse alcangado. Os resultados
obtidos durante o processo de treino e de validagdo encontram-se disponiveis na Tabela
6.5.

Ao utilizarmos um valor de LR de 1x10* e de 1x10"° no processo de treino, a rede
comportou-se como esperado aprendendo mais rapidamente como detetar as HDL

comparativamente ao valor de LR e 1x10, atingindo logo nas primeiras vinte épocas o
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valor desejado. Ja durante o processo de validacao, os valores de accuracy variaram
entre 0s 0,75 e os 0,8 para um valor de LR de 1x10* e 1x10%, e entre 0,7 e 0,8 para o
valor de LR de 1x10°S.

Relativamente a evolugao da funcao /oss, a rede teve, para o conjunto de validacao,
um comportamento crescente para valores de valor de LR de 1x10* e 1x10%, evoluindo
assim no sentido contrario ao desejado atingindo valores de 1,2 e 0,8, respetivamente.
Para um valor de valor de LR de 1x10 os valores de loss seguem um comportamento
decrescente, atingindo o valor minimo de 0,5, o que revela uma melhor capacidade de

generalizacéo da rede para este valor de valor de LR.
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Tabela 6.5: Comparagéo entre LR de 1x104, de 1x10-% e de 1x107® para as situagdes to, iwo, € sem dropout para 100 épocas.

LR 1x10* em 100 épocas para:

(1)
iWo
sem dropout

Training and validation accuracy

[ 4
[ 4
L4
[
.
.
.

@ Training act
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6.2 INFLUENCIA DO HIPER-PARAMETRO DROPOUT DE 30% E 50%

Com o objetivo de evitar o overfitting da rede em estudo, recorreu-se a técnica de
dropout com valores de 30 e 50%, aplicados em situacdes com valores de LR diferentes,
e para runs de 100 épocas, no modelo em que s6 foi treinada a ultima camada da rede

com inicializagdo randomizada dos pesos (Tabelas 6.6 € 6.7)

Para um dropout de 30% e valores de LR = 1x10* e 1x10° verificamos os valores
de accuracy alcangados rondaram os 0,8 para o conjunto de validagdo. JA com um
valor de LR de 1x10®, para o conjunto de validag&o o valor maximo de accuracy ficou
ligeiramente abaixo dos 0,8. Todavia, e a semelhanca do verificado anteriormente na
analise da Tabela 6.5, o comportamento e o valor da fungao loss foram melhores para
um valor de LR de 1x10%, atingindo um minimo de 0,5 no final das 100 épocas para o
conjunto de validagdo. Para valores de LR de 1x10* e de 1x10%, afungdo loss terminou

com valores para o conjunto de 1 e 0,6, respetivamente.

Recorrendo a 50% de dropout, houve uma maior lentidao no treino da rede, como
seria de esperar. Para o conjunto de validac&o, a rede conseguiu alcangar os 0,8 de
accuracy para valores de LR de 1x10* e de 1x107%, e de 0,75 para um para um valor
de LR de 1x10°®. Com o dropout de 50%, a fung&o /oss obtida com valor de LR de 1x10°
4 cresceu ao invés de diminuir, terminando as 100 épocas com valor de 1. Ja nas grupos
com um valor de LR de 1x10® e de 1x10, os valores da fungdo de loss decresceram
no decorrer das 100 épocas, terminando com valores de loss de 1 e de 0,6

respetivamente.

Estes dados permitem-nos aferir que a técnica de dropout teve mais efeito na
accuracy da rede com valor de LR de 1x10, sobretudo com dropout de 50%, apesar
de ao nivel da fungéo loss a alteragdo ser minima, o que demonstra uma grande
estabilidade da rede quando ocorreu inativagcdo dos neurdnios das camadas
escondidas. No geral, os valores de accuracy e da fungdo Joss mantiveram-se
satisfatérios, demonstrando que esta técnica deve ser tida em conta durante o
desenvolvimento e otimizacdo de uma rede neuronal, visto que permite um ganho de
tempo quer ao nivel do treino como ao nivel de validagao da rede, sem grande

comprometimento dos resultados obtidos.
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Tabela 6.6: Analise de LR de 1x104, de 1x10-°e de 1x10° com dropout de 30% para t,, iwo, ao longo de 100 épocas.
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Tabela 6.7: Estudo de LR de 1x104, de 1x10% e de 1x10- com dropout de 50% para ty, iwy, ao longo de 100 épocas.
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6.3 INFLUENCIA DO TREINO DA ULTIMA CAMADA DA REDE VS. O TREINO DE TODA A REDE

O treino de todos os parametros da rede € muito moroso mas podera ser a melhor opg¢ao
no desenvolvimento de uma CNN mais eficaz e com maior capacidade de
generalizagdo. Neste sentido, a influéncia de todos os parametros até aqui analisados
foram reavaliados mas numa rede treinada em todas as camadas, ao contrario dos

pontos anteriores em que s6 a ultima camada da rede foi treinada.

Assim, na situacao t;, todos os pesos de todas as camadas foram treinados e
reajustados na procura de uma melhor performance da rede, ao longo de 100 épocas,
tendo sido atribuido aos pesos iniciais valores randomizados. Neste processo, os
valores de accuracy obtidos para o conjunto de validagdo, para os trés valores de LR
foram muito animadores, atingindo os 0,90 para um valor de LR de 1x10* e 0,85 para
um valor de LR de 1x10%. Para um valor de LR de 1x10® o valor alcangado foi superior
a 0,85 — ver Tabela 6.8).

As fungdes de loss para os trés valores de LR apresentaram comportamentos
idénticos para o conjunto de validagédo, chegando aproximadamente os 2 para um valor
de LR de 1x10* e 1x10%, e aproximadamente 1,5 para o valor de LR de 1x10®. De
salientar que durante as 20 primeiras épocas, a rede com um valor de LR de 1x10%
apresentou um comportamento descendente da funcao /oss, chegando perto do valor
0,4, o que traduz um excelente resultado da rede com os parametros até aqui

aprendidos.

Recorrendo a técnica de dropout de 30% (Tabela 6.9) e de 50% (Tabela 6.10), os
valores de accuracy alcangados foram semelhantes aos anteriores durante o treino e
durante a validagcdo da rede para os trés valores de LR em estudo. Contudo,
destacamos o comportamento da fungéo loss para o valor de LR de 1x10® em que,
durante as 20 primeiras épocas foi decrescente atingindo o valor de 0,4 nas duas
fracbes de dropout, terminando as 100 épocas com um valor de 0,7 com um dropout de

30% e superior a 1 com dropout de 50%.

Em suma, com o treino de todas as camadas da rede, a accuracy foi melhorada para
o conjunto de validacdo da rede. Porém as fungdes loss apresentaram um
comportamento oscilante e crescente nos dois processos, terminando as 100 épocas

com valores mais elevados que a rede em que so6 a ultima camada foi treinada.
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Tabela 6.8: Comparagéo entre LR de 1x10+, de 1x10-%e de 1x10°¢ para t1, iwy, sem dropout ao longo de 100 épocas.
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Tabela 6.9: Estudo entre LR de 1x10+%, de 1x10% e de 1x10-6 para t1, iwy, com dropout de 30% ao longo de 100 épocas.
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Tabela 6.10: Andlise entre LR de 1x104, de 1x10° e de 1x10® para t1, iwo, com dropout de 50% ao longo de 100 épocas
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o iwp e 100 épocas e 100 épocas

e 100 épocas

Training and validation accuracy

1.00 4 W 101 e Training acc
— Validation acc

0.95 4

Training and validation accuracy Training and validation accuracy

1.0+ .m.ﬁ'.l I.l .. A r
L d

[J
L]

)
°
K4 0.9

0.90 |
. *
0.85 1 05 | -

0.80

0.7
0.759

0.704
0.6 q

@ Training acc
— Validation acc

0.65 7 ® Training acc

° — validation acc

0.60 +— T T T T T
0 20 40 60 80 100

0.5 4

T
20 40 60 80 100

©4 g °

T
20 40 60 80 100

Training and validation loss Training and validation loss Training and validation loss

® Training loss @ Training loss @ Training loss
—— Validation loss 4 — validation loss — Validation loss

T
0 20 40 60 80 100

70



Desenvolvimento de uma rede neuronal de convolugao para reconhecimento
de hérnias discais em imagens de Ressonancia Magnética

6.4 INFLUENCIA DA INICIALIZAGAO RANDOMIZADA VS. PESOS OTIMIZADOS PARA A BASE
DE DADOS IMAGNET

Uma das técnicas utilizadas para diminuir o tempo necessario para o desenvolvimento
de uma rede é recorrer a uma rede pré-treinada para iniciar o processo. Neste caso
recorreu-se a rede VGG16 pré-treinada com a base de dados ImageNet, uma grande
base de dados visuais projetada para ser utilizada na pesquisa e desenvolvimento de
softwares de reconhecimento e classificacdo de imagens, de onde aproveitamos a rede
com os pesos otimizados para iniciarmos o estudo. Esta técnica justifica-se uma vez
que as primeiras camadas de uma CNN aprendem o reconhecimento de elementos
basicos das imagens (como por exemplo os contornos, as formas arredondadas ou
outras formas basicas). Deste modo, quando as redes pré-treinadas sao utilizadas para
aprenderem novas categorias, as camadas iniciais serdo pouco modificadas por
representarem os elementos basicos presentes em qualquer tipo de imagens. A Tabela
6.11 demonstra os diferentes resultados obtidos para diferentes valores de LR, em que
iwys é o pardmetro que indica que se utilizou a rede pré-treinada com os dados da base

de dados ImageNet.

Os valores de accuracy foram muito satisfatorios na rede em que sé a ultima camada
foi treinada e sem dropout, dado que para os valores de LR de 1x10* de 1x10, atingiu
cerca de 0,80 para o conjunto de validagdo. Com valor de LR de 1x10® conseguiu-se
alcangar muito préximo de 0,8 para o conjunto de validagao. Os respetivos valores loss
para o conjunto de validagdo, a unica curva descendente foi conseguida para o valor de
LR de 1x10® que terminou aproximadamente no valor 0,5. A rede com valor de LR de
1x10* de 1x10° apresentaram uma fungado /oss crescente, atingindo no fim das 100

épocas valores superiores a 1 e 0,7, respetivamente.

Recorrendo ao método dropout de 30% e 50% (Tabela 6.12 e 6.13), para um valor
de LR de 1x10* e de 1x107%, os valores de accuracy conseguidos foram de
aproximadamente 0,8 para o conjunto de validacdo. Ja a rede com um valor de LR de
1x10® atingiu valores de accuracy de 0,75 para o conjunto de validagdo para um dropout
de 30%. Aumentando o dropout para 50%, a accuracy foi de 0,75 para o conjunto de
validacao para o valor de LR de 1x10%. Em relagéo a funcgao /oss, o comportamento das
redes com diferentes valores de LR foi idéntico ao observado sem recorrer a técnica de

dropout, havendo apenas ligeiras variagdes nos valores finais.
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Ao treinarmos a rede neural de convolugao partindo de uma versdo em que esta foi
inicializada com os pesos decorrentes do seu treino prévio com a base de dados
ImageNet, os valores de accuracy atingiram valores surpreendentes sem recorrer a
técnica de dropout, alcangando valores superiores a 0,9 para o conjunto de validagao
para os valores de LR de 1x10*de 1x10® e de 0,85 para o valor de LR de 1x10%. Apesar
destes excelentes resultados, as fungdes loss correspondentes apresentaram uma
trajetéria muito oscilante e crescente, indicadora de memorizacao por parte da rede e
de menor capacidade de generalizacdo por parte da rede quando confrontada com
novos dados. Contudo, e durante as primeiras 20 épocas, a rede com um valor de LR
de 1x10% apresentou um comportamento descendente da fungéo /oss, que atingindo o
seu valor mais baixo para o valor de 0.4 antes de comecar a crescer novamente até

terminar com o valor de cerca de 1,2 ao fim de 100 épocas — ver Tabela 6.14.

Esta combinagéo de variaveis associada a técnica de dropout, quer seja de 30% ou
50%, permitiu obter valores de accuracy que para o conjunto de validacao, de 0,90 para
os valores de LR de 1x10* e de 1x10, e cerca de 0,8 para o valor de LR de 1x10 para
a valor de 30% de dropout (Tabela 6.15). Com dropout de 50% (Tabela 6.16) houve uma
melhoria da accuracy para o valor de LR de 1x10, passando para os 85%. Os restantes

valores de foram idénticos aos conseguidos sem recorrer a técnica de dropout.

O comportamento das fungdes loss foi igualmente semelhante aos obtidos sem a
técnica de dropout, sendo que para o valor de LR de 1x10* a oscilagdo desta fungéo foi
aumentando a medida que a percentagem de dropout também aumentou, traduzindo
uma reduzida capacidade de generalizacdo da rede com estes parametros perante os
novos dados. Para o valor de LR de 1x10% o valor de /oss minimo conseguido foi de 0,4
nas trés situacdes de dropout apresentadas neste ponto, valor este alcangado nas

primeiras 20 épocas.

Em suma, a rede com inicializagao a partir dos dados obtidos com a base de dados
ImageNet, quando treinada na sua totalidade, possibilitou a obtencédo de valores de
accuracy muito satisfatérios. No entanto, devido ao comportamento das respetivas
fungdes de loss para cada valor de LR, podemos aferir que apds as primeiras 20 épocas
a rede comega a memorizar sem aprender corretamente a classificagao de HDL. Neste
sentido, devera ser considerado o uso dos parametros aprendidos apenas até as
primeiras 20 épocas, possibilitando assim uma melhor performance da rede e respetiva

capacidade de generalizagao quando confrontada com dados nunca antes analisados.
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Tabela 6.11: Estudo entre LR de 1x104, de 1x10-5e de 1x10*¢ para iws, sem dropout e t;, ao longo de 100 épocas.
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Tabela 6.12: Comparagao entre LR de 1x104, de 1x105e de 1x10 para iw+ e dropout de 30%, para f,, ao longo de 100 épocas.
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Tabela 6.13: Andlise de LR de 1x104, de 1x10-5e de 1x10¢ para iws e dropout de 50%, para t;, ao longo de 100 épocas.
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Tabela 6.14: Comparagao entre LR de 1x10-4, de 1x10-5e de 1x10 para iws e t;, sem dropout, ao longo de 100 épocas.
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Tabela 6.15: Estudo entre LR de 1x104, de 1x10%e de 1x10-6 para iw+ e t1, com dropout de 30% ao longo de 100 épocas.
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Tabela 6.16: Comparacéo entre LR de 1x104, de 1x10-5e de 1%10- para iws e t1, com dropout de 50% ao longo de 100 épocas.
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6.5INFLUENCIA DO NUMERO DE EPOCAS: 100 EPOCAS VS. 500 EPOCAS

O numero de épocas corresponde ao numero de vezes em que os dados s&o
apresentados a rede neuronal, completando todo um ciclo de passagem por todas as
camadas da rede. A escolha do numero de épocas € de elevada importancia dado que
um numero reduzido de épocas pode levar a problemas de underfitting e por outro lado,

um numero elevado pode levar a situacao oposta, de overfitting.

Uma vez que nas andlises anteriores o modelo com um valor de LR de 1x10%
apresentou constantemente os melhores resultados e a melhor capacidade de
generalizacao da rede, o estudo da influéncia das 500 épocas so foi realizado para este

valor de LR.

Os resultados obtidos alterando as diversas variaveis aqui estudadas estao
disponiveis nas tabelas seguintes (Tabela 6.17, 6.18, 6.19 e 6.20) de onde podemos
destacar que, para todas as variaveis, o comportamento da rede manteve-se constante
apos as 100 primeiras épocas durante o treino e a validagao, tanto ao nivel da accuracy
como da fungao loss. De salientar ainda que para todas as variaveis, em relagao ao

conjunto de validagao, foram sempre alcangados valores de cerca de 0,8.

A semelhanca do constatado na andlise de todas as variaveis em 100 épocas, a
rede conseguiu alcangar sempre valores de pelo menos 0,8 de accuracy para o conjunto
de validacéo. Ja os dados obtidos através da funcao loss sao indicadores de que a partir
de um determinado numero de épocas, a rede comega a memorizar em vez de continuar
a aprender, diminuindo assim a sua capacidade de generalizagdo. Desta forma, o
numero elevado de épocas traz poucos beneficios no desenvolvimento e otimizagao da

rede neuronal a que nos propusemos.

De todas as variaveis analisadas para 500 épocas destacamos os melhores
resultados obtidos, nomeadamente treinando toda a rede com pesos randomizados, em
que a accuracy obtida foi de 0,85 (para o conjunto de validagéo), para uma fungéo /loss
decrescente até as 20 épocas. A inicializagcdo com os pedos decorrentes do treino com
a base de dados /ImageNet permitiuobter valores de accuracy em torno dos 0,75, com
bons resultados da funcao loss para os trés valores de LR, cuja curva foi decrescente,

estabilizando por volta d valor 0,5.
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Tabela 6.17: Analise entre LR de 1x10+, de 1x10°e de 1x10% ao longo de 500 épocas e to, wo € com diferente dropout.
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Tabela 6.18: Comparacéo entre LR de 1x104, de 1x10-°e de 1x10 ao longo de 500 épocas e t1, wo e com diferente dropout.
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Tabela 6.19: Estudo entre LR de 1x104, de 1x10°e de 1x106 ao longo de 500 épocas e wi, to e com diferente dropout.
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Tabela 6.20: Comparagao entre LR de 1x104, de 1x10-5e de 1x10-¢ ao longo de 500 épocas e w1, t1 e com diferente dropout.
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6.6 VGG16 vs VGG19

O modelo VGG19 tem por base o modelo VGG16, sendo a sua principal diferenga o
numero de camadas convolucionais que neste novo modelo sdo 6 camadas, resultando
numa rede com cerca de 148 milhdes de parametros.®? De forma a analisarmos a
potencialidade de uma rede mais profunda no diagnéstico de HDL em imagens pela
técnica de RM lombar, todos os testes realizados com o modelo VGG16 foram
realizados no modelo VGG19, tendo sido programado de igual modo todos os

parametros analisados no modelo com menor numero de camadas.

Tendo em conta a extens&o dos resultados obtidos, e uma vez que que a analise da
VGG19 ndo constava dos objetivos deste trabalho, apenas iremos apresentar e
comparar os graficos obtidos para uma VGG19 com inicializagdo randomizada,
treinando apenas a ultima camada da rede e com os diferentes valores de LR ao longo

de 100 épocas. Os restantes resultados estarao disponiveis para consulta nos anexos.

Relativamente aos diferentes valores de LR, em que a rede iniciou 0os seus pesos
de forma randomizada e a ultima camada foi a Unica treinada, verificamos que o valor
de accuracy atingido para o conjunto de validacao foi ligeiramente inferior ao obtido com
a rede VGG16, situando-se em torno dos 0,75 valores. A funcao loss para o valor de LR
de 1x10% teve um comportamento descendente, terminando as 100 épocas com um
valor superior a 0,5, contrariamente as fungdes /oss obtidas para valores de LR de 1x10
4 e 1x10° que que foram crescendo ao longo das épocas e atingiram os valores de 1,4

e cerca de 0,7 valores respetivamente — ver Tabela 6.21.

Quando recorremos a técnica de dropout de 30% conseguimos uma melhoria dos
resultados, sendo superiores aos 0,8 para o conjunto de validagédo da rede, com ligeira
melhoria também dos valores da funcéo loss para os trés valores de LR, desempenho
superior que o obtido através da técnica de de dropout de 50% — ver Tabela 6.22 e
6.23.

Numa avaliagédo geral de todas as varidveis analisadas, o desempenho da VGG19
possibilitou atingir alguns valores de accuracy mais elevados comparativamente ao
modelo VGG16. Contudo, o comportamento e valores das fungdes de loss levam-nos a
acreditar que a rede memorizou mais facilmente os dados em vez de os aprender como
seria desejavel, levando-nos a concluir que 0 aumento da profundidade da rede nao

sera necessario para obter uma melhor performance da CNN a que nos propusemos.
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Tabela 6.21: Analise entre um LR de 1x104, de 1x10-5e de 1x10 para to, iwo, sem dropout ao longo de 100 épocas, numa VGG19.

LR 1x10* em 100 épocas para:

[ ) to
[ iWa
e sem dropout

Training and validation accuracy

LR 1x105em 100 épocas para:

[ ) to
o iWo
e sem dropout
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LR 1x105 com Dropout de 30% para:

b
iWo
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Tabela 6.22: Comparagao de LR de 1x104, de 1x10-5e de 1x10¢ com dropout de 30% para ty, iwo, ao longo de 100 épocas, numa VGG19.
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Tabela 6.23: Estudo comparativo de LR de 1x10%, de 1x10% e de 1x10-6 com dropout de 50% para t,, iwo, ao longo de 100 épocas, numa VGG19.

LR 1x10* com Dropout de 50% para: LR 1x10~° com Dropout de 50% para: LR 1x10 com Dropout de 50% para:
e b e e 1

o iwp o iwp e iwp

e 100 épocas e 100 épocas e 100 épocas

Training and validation accuracy Training and validation accuracy

Training and validation accuracy

1.00 4 e .
@ Training acc @ Training acc 0851 @ Training acc [N *
— Validation acc J— idati J
0.95 4 Validation acc —— Validation acc "‘ "*
0.9 # 0.80 - . .
0.90 1 ﬁ
(4 0.75 4
0.85 s "
‘ 0.8
- o 0.70 1
L]
° 0.65
0.60
0.55
T T T T T T 0.50 A
0 20 a0 60 80 100 0 20 20 50 30 100
Training and validation loss Training and validation loss Training and validation loss
@ Training loss 074 ® 0751 L] @ Training loss
— validation loss o — Validation loss
0.70 1
0.6
L]
) 0.65 1
(]
0.5 .. [J
. 0.60 - %
0.4 \
0.55 1 *
0.3 ‘1- 0.50 4 t\‘
N - p
0.2 4 % 0.45 - b4 ““
® Training loss % *’l
0.1 1 — Validation loss M 0.404 ..‘\..
T T T T T T
0 20 40 60 80 100 T T T T T T
0 20 40 60 80 100

87



Desenvolvimento de uma rede neuronal de convolugéo para reconhecimento
de hérnias discais em imagens de Ressonancia Magnética

6.7 SINTESE DOS VALORES OBTIDOS

A investigacao e a analise das diversas variaveis ao longo deste trabalho resultou num
consideravel numero de graficos, pelo que a leitura e interpretacdo dos mesmos pode
ser exaustiva. Neste sentido, e de forma a facilitar a interpretacdo dos resultados
apresentados, evidenciaremos na Tabela 6.24, o resumo dos valores de accuracy e da
funcdo loss obtidos para cada variavel analisada na rede VGG16. As tabelas com o
resumo dos valores obtidos com a rede VGG19 estao disponiveis para consulta nos

anexos.

Tabela 6.24: Sintese dos valores obtidos com a rede VGG 16.

Carateristicas da
Rede: Accuracy

. to

4 iWo

« sem dropout Treino Validagao Treino Validagao
+ 100 épocas

LR de 1x10* 1 >0,8 0 1,2
LR de 1x10° 1 >0,8 0 0,8
LR de 1x10® ~0,95 >0,8 0,2 0,5

Carateristicas da _
Rede: Accuracy Funcgdo Loss

t
iWo
gg g/POUt de Treino Validacao Treino Validagdo
(1]
+ 100 épocas

LR de 1x10* 1 0,8 0 1
LR de 1x10° 1 0,8 0 0,6

LR de 1x10¢ ~0,8

Funcao Loss
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Carateristicas da
Rede: Accuracy Fungéo Loss

to
iwo
dropout de Treino Validacao Treino Validagdo

50%
+ 100 épocas
LR de 1x10* 1 0,8 0 1
1 0’8 0,1 1

LR de 1x10°® 0,85 0,75 0,35 0,6

Carateristicas da ~
Rede: Accuracy Fungéo Loss

. t1

v iWo . . . ~

- sem dropout Validagdo Treino Validacao
+ 100 épocas

LR de 1x10*
LR de 1x10°° > 0,85 0 >2
LR de 1x10® ~ 0,85 0 ~1,5

Carateristicas da
Rede: Accuracy Funcédo Loss

ty

iWo

gggpom de Treino Validagéo Treino Validagéo
(1)

100 épocas

0,9 0 ~2

LR de 1x10* 0,9 0 4
LR de 1%x10° > 0,85 0 >1,5

LR de 1x10® 0,85 0 >0,7
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Carateristicas da
Rede: Accuracy Fungéo Loss

ts

iwo

g(; ?/POU'-‘ de Treino Validacao Treino Validagdo
0

100 épocas
LR de 1x10* 0,9
LR de 1x10°®

LR de 1x10¢

Carateristicas da
Rede: Accuracy

. to

O iwq i . _

- sem dropout Treino Validagdo Treino Validacao
+ 100 épocas

LR de 1x10* 1 >0,8 0 >1
LR de 1x10°° 1 >0,8 0 >0,7
LR de 1x10® >0,9 ~0,8

Carateristicas da
Rede: Accuracy

to
iwy
g(r)?/pout de Treino Validagao Treino Validagédo
(1)
+ 100 épocas

LR de 1x10* 1 0,8 0 1,25
LR de 1x10°° 1 >0,8 0 >0,6

LR de 1x10® 0,9 0,5

Funcgao Loss

Fungdo Loss
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Carateristicas da
Rede: Accuracy Fungéo Loss

1)
iW1
g(; ?/POU'-‘ de Treino Validagao Treino Validacao
(1]
+ 100 épocas

LR de 1x10*
LR de 1x10°

LR de 1x10¢

1 0,8 0 >1

0,8

Carateristicas da
Rede: Accuracy

. t1

O iwq ; . _

- sem dropout Treino Validagdo Treino Validacao
+ 100 épocas

LR de 1x10* 1 >0,9 0 >5
LR de 1x10°° ~0,9 0 ~2
LR de 1x10®

Carateristicas da
Rede: Accuracy

t:
iwy
g(r)?/pout de Treino Validagao Treino Validagédo
(1)
+ 100 épocas

LR de 1x10* 1 >0,9 0 >5
LR de 1x10°° ~0,9

LR de 1x10®

Funcgao Loss

Fungdo Loss
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Carateristicas da
Rede: Accuracy Fungéo Loss

t;

iW1

g(; ?/POU'-‘ de Treino Validagao Treino Validacao
(1]

100 épocas

LR de 1x10* 1 >0,9 0 ~0
LR de 1x10° ~0,9

LR de 1x10®

6
Carateristicas da LR de 1x10

rede:
LI 7 Accuracy Funcéo Loss
o iWo

+ 500 épocas

Treino Validagao Treino Validagao

> 0’8 0 > 0’5
dropout de 30% > 0,8 ~0 ~0,6
dropout de 50% 0,8 <0,1 0,5

%106
Carateristicas da LR de 1x10
rede:
e 4 Accuracy Fungdo Loss
o iWa
* S00eépocas Treino Validagao Treino Validagao

> 0’8 0 < 2’5
dropout de 30% > 0,8 0 >25
dropout de 50% 0,8 0 ~2
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LR de 1x10¢
Carateristicas da de 0
rede:
e b Accuracy Fungao Loss
. iW1
* S00¢pocas Treino Validacao Treino Validacao

dropout de 30% 1 >0,8 ~0 >0,5
dropout de 50% 1 >0,8 <01 >0,5

6
Carateristicas da LR de 1x10
rede:
et Accuracy Funcéo Loss
. iW1
* S00¢pocas Treino Validacao Treino Validacao

dropout de 30% 1 > 0,85 0 >2
dropout de 50% 1 > 0,85 0 >25

6.8 COMPARAGAO COM OUTROS ESTUDOS

Nos ultimos anos, a investigacdo sobre a utilizagcdo das CNN no estudo da coluna
lombar pela técnica de RM tem vindo a aumentar. Todavia, a maioria dos estudos
encontrados recorrem a imagens da técnica de RM no plano sagital, cujo objetivo
principal centra-se na detegdo e segmentagdo vertebral, e andlise da degeneragao

discal ou estenose foraminal. (18.33.93-98)

Relativamente a classificagdo de HDL em imagens pela técnica de RM recorrendo
aos algoritmos DL, o numero de estudos realizados e disponiveis até a data sdo muito
inferiores e estdo resumidos na Tabela 6.25. De todos os artigos analisados, e que
serviram de apoio para o desenvolvimento do presente trabalho, temos a destacar o
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estudo apresentado em 2020 por Mbarki et al., “Lumbar spine discs classification based

on deep convolutional neural networks using axial view MRI”.

Tabela 6.25: Apresentacao dos artigos que utilizaram algoritmos DL para analise de imagens
de pela técnica RM da coluna lombar no plano axial.

OBJETIVO: desenvolver um sistema para reconhecer

automaticamente HDL com base numa rede VGG16 Interdisciplinary
e base de dados proépria do Sahloul University Mbarki et al Neurosurgery:
Hospital de Sousse, Tunisia. METODOS: aplicar o 2020 (99)" Advanced
sistema de detegéo desenvolvido a técnica de RM Techniques and
lombar de 200 pacientes. RESULTADOS: 94% de Case Management
accuracy conseguida com a rede desenvolvida.

OBJETIVO: analisar o nivel de concordancia entre os
relatorios da técnica de RM lombar criados por uma
CNN e a leitura realizada pelos radiologistas.

METODOS: 65 pacientes com um total de 383 niveis Lewandrowski International
analisados pela técnica de RM lombar de um centro etal., 2020 Journal of Spine
imagiolégico. Comparacgao do relatério médico vs (100) Surgery

predigdo do algoritmo utilizado. RESULTADOS: analise
realizada pelo algoritmo foi de 0.627 contra o valor
de 0.808 dos médicos radilogistas.

Para o desenvolvimento do referido artigo, os autores utilizaram o seu proprio
conjunto de dados recolhidos no Hospital Universitario Sahloul de Sousse na Tunisia,
referentes a 200 utentes. As idades compreendidas dos pacientes situaram-se entre os
14 e 81 anos, e todos os analisados tinham em comum pelo menos uma HDL
diagnosticada, de entre outras alteragbes ao nivel da coluna lombar. Destes 200
utentes, 50 casos foram utilizados no treino das redes e os restantes 150 para a

validagao das mesmas.

O modelo VGG16 foi o utilizado neste estudo, cujo principal objetivo era a
localizagdo das HDL através de duas etapas: 12 etapa - marcacdo manual da
segmentacao do disco e apdfises através de um software, de forma a retirar a area de
interesse a ser analisada; 22 etapa - segmentacao e classificagcao do disco intervertebral

através de imagens axiais pela técnica de RM lombar ponderadas em To.

Neste artigo, os autores apresentaram uma precisédo do modelo treinado de 94%,
nao fazendo referéncia a outras métricas de avaliagdo que possibilitem aferir a
capacidade de generalizagao da rede. Desta forma, e comparando o valor mais elevado

de accuracy atingido ao longo de todo o processo, 0,9 para valores de LR de 1x10* e
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de 1x10% ao treinarmos toda rede da ImageNet, podemos afirmar que os resultados
estdo em sintonia com o estudo de Mbarki et al., revelando que as redes neuronais

podem ser uma tecnologia a ser aproveitada pela técnica de RM.

6.9 LIMITAGOES DO ESTUDO

A utilizacdo das CNN nas imagens médicas tem demonstrado ser altamente promissora,
apesar da pouca disponibilidade de dados a data de hoje. Este primeiro e grande
desafio, juntamente com o elevado numero de parametros que constituem uma rede

neuronal profunda, pode diminuir e limitar a sua aplicagéo e o seu desempenho.®®

De igual modo, o primeiro grande desafio enfrentado no desenvolvimento deste
trabalho foi conseguir uma base de dados de imagens pela técnica de RM da coluna
lombar de acesso publico que, para além de ter um numero de imagens consideraveis
€ necessarias, disponibilizasse imagens de elevada qualidade. Ja o desenvolvimento
de uma CNN otimizada requer uma pesquisa profunda na tematica e uma abrangéncia
vasta de conhecimentos, pelo que o tempo necessario para a finalizagao deste projeto
tornou-se ainda mais desafiante e até uma limitagcao para o projeto idealizado ao longo

da pesquisa.

Por outro lado, o reconhecimento HDL no plano axial através de uma CNN apresenta
uma dificuldade elevada devido aos diversos desafios a ultrapassar relativamente as
carateristicas das imagens, onde se destaca o ruido, a qualidade e o fundo complexo
de cada imagem a ser analisada. O grau de complexidade e de dificuldade no
diagndstico de HDL aumenta ainda devido a uma das tarefas mais importantes das CNN
no diagndstico de HD, a segmentagcdo e localizagdo dos diferentes discos

intervertebrais, como referido por Mbarki et al..('%)

De um ponto de vista mais abrangente, a utilizacdo das CNN na area da saude,
assim como de outros algoritmos de IA enfrentam desde logo diversas limitagdes gerais,
também sentidas na elaboragao desta dissertacdo, como o custo e disponibilidade de
unidades computacionais de elevada capacidade para o desenvolvimento e otimizagao

de uma rede neuronal de convolugéo.

Segundo Han et al., “a evidéncia da qualidade promove o desenvolvimento e o
progresso da tecnologia diagndstica e do tratamento médico baseado na inteligéncia
artificial”. ® Deste modo, e sendo a técnica de RM e a IA duas areas complexas e

exigentes mas de elevado interesse em varios dominios, a estreita colaboragido com
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outras areas do conhecimento como a matematica e a tecnologia computacional

avancada podera permitir ultrapassar os mais diversos desafios que surjam e de dificil

resolugdo, engrandecendo ainda mais a capacidade diagnéstica pela técnica de RM.
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7. CONCLUSOES

7.1 CONSIDERAGOES

As RNA sao atualmente um campo promissor da IA com inumeras aplicagdes nos mais
variados ramos da Medicina. Sendo cada vez mais utilizadas como uma tecnologia de
apoio, estas redes permitem solugdes econdmicas na gestdo de tempo e de recursos.
Recentemente, a |IA e seus respetivos algoritmos impulsionaram rapidos avangos na
avaliacdo de varias doengas, incluindo da coluna vertebral, onde sio utilizadas no
diagnostico e progndéstico clinico, na previsdo de resultados pds-cirurgicos, bem como

na pesquisa e avaliagdo biomecanica da patologia vertebral. ??

No que concerne a area da Radiologia, os algoritmos de DL apresentam um enorme
potencial uma vez que quase todos os dados primarios utilizados na imagem, assim
como os relatérios médicos sao digitais.® Assim, e tendo em conta a lacuna encontrada
sobre os estudos das CNN aplicados a imagens pela técnica de RM da coluna lombairr,

surgiu a questao que levou ao desenvolvimento desta dissertagao:

“A detecdo de HDL pode ser realizada de forma automatica e fiavel através de
algoritmos inteligentes aplicados aos exames pela técnica de RM lombar, especialmente

no plano axial?”

— De forma a encontrar uma resposta a esta pergunta inicial, este trabalho teve
como objetivo principal desenvolver uma rede neuronal de convolugao destinada
a auxiliar no diagnéstico de HDL, tendo por base imagens da técnica de RM da
coluna lombar no plano axial. Como objetivos especificos, e aos quais

conseguimos dar resposta com esta dissertacao, propusemo-nos a:Desenvolver
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e treinar um algoritmo de CNN para a detec¢cdo de HDL em imagens da técnica

de RM adquiridas no plano axial;

Proceder a aplicacido da CNN a exames da técnica de RM da coluna lombar de

515 doentes disponiveis numa base de dados de acesso publico;

Analisar a accuracy da CNN na detecédo de HDL nas imagens axiais da técnica
de RM;

Colmatar a pouca investigacao e respetiva aplicabilidade destes algoritmos em

imagens da técnica de RM no plano axial da coluna lombar;

Demonstrar a aplicabilidade e compatibilidade de novas ferramentas num meio

imagioldgico de elevada sensibilidade no diagndstico de HL, a técnica de RM.

Com o desenvolvimento e otimizagdo da rede a que nos propusemos, conseguimos

nao sé obter excelentes valores de accuracy, mas também valores de funcao loss que

nos permitem afirmar que é possivel treinar de forma robusta uma CNN destinada a

auxiliar no diagnéstico de HDL, tendo por base imagens da técnica de RM da coluna

lombar adquiridas no plano axial.

A melhor performance da rede VGG16 foi conseguida com um valor de LR de 1x10°

6 que alcangou excelentes valores de accuracy e da fungio loss, de entre os quais se

destacam os seguintes resultados:

Um valor de accuracy superior a 0,8 para o conjunto de validag&do, quando a rede
€ treinada apenas para a ultima camada da rede (t)), rede com inicializagéo
randomizada (iwo), sem dropout ao longo de 100 épocas, com valores da fungéo

loss de 0,5 para o conjunto de validagao;

Quando a rede é treinada apenas na ultima camada da rede (f)) e com
inicializagao randomizada (iwp), um dropout de 30%, durante 100 épocas obteve

um valor de accuracy de aproximadamente 0,8 e um valor da fungéo loss de 0,5;

Um valor de accuracy de 0,85 na validagdo com o treino de toda a rede (t7), rede
com inicializagdo randomizada (iwy) e dropout de 30%, ao longo de 100 épocas.

O valor da fungao loss foi ligeiramente superior a 0.7.

Dado os resultados obtidos e apresentados, podemos concluir que o objetivo

principal foi alcangado, assim como todos os objetivos especificos.
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7.2 IMPLICAGOES TEORICAS E PRATICAS

A familiaridade com as novas ferramentas, neste caso em concreto com as CNN,
permite ajudar ndo s6 os profissionais que as aplicam no seu trabalho diario, mas
também os médicos radiologistas nas suas tarefas de analise e interpretacdo de
milhares de imagens. Este conhecimento pode influenciar num futuro préximo a pratica
diaria dos profissionais de saude, tanto de um ponto de vista do técnico de Radiologia
como do médico radiologista, possibilitando um diagndstico mais célere e que podera

resultar num beneficio para os utentes.

Sao inumeras as evidéncias que sugerem que as RNA podem ser utilizadas com
sucesso no estudo da patologia vertebral, de forma a melhor coordenar o diagndstico,
0 prognostico, o tratamento e a previsdo de resultados. ?? Segundo Miskin et al., a
variabilidade de interpretacédo na analise de alteragdes degenerativas da coluna lombar
em imagens da técnica de RM é um problema clinico reconhecido, o que contribui para
imprecisdes na correlagdo das carateristicas imagioldgicas com a sintomatologia do
paciente. Esta situacao leva a que relatar este tipo de exame levante questdes Unicas
que normalmente ndo ocorrem em outros exames. (192 Neste sentido, o
desenvolvimento e otimizagdo de uma CNN capaz de detetar HDL podera minimizar
esta problematica. Em suma, o contributo deste trabalho podera ser importante para o
desenvolvimento de um algoritmo capaz de detetar HDL em imagens pela técnica de
RM, com uma precisdo muito proxima da executada pelos profissionais de saude mais

experientes na pratica clinica diaria.

Como defendido por Han et al, “a evidéncia da qualidade promove o
desenvolvimento e o progresso da tecnologia diagndstica e do tratamento médico
baseado na inteligéncia artificial”. °® Deste modo, e sendo a técnica de RM e a IA duas
areas complexas e exigentes mas de elevado interesse em varios dominios, a estreita
colaboragdo com outras areas do conhecimento como a matematica e a tecnologia
computacional avancada podera permitir ultrapassar os mais diversos desafios que
surjam e de dificil resolugao, engrandecendo ainda mais a capacidade diagndstica da

técnica de RM.

7.3 PERSPECTIVAS FUTURAS

A importancia da técnica de RM no diagnéstico de HDL, bem como a pertinéncia desta
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patologia, foram bem evidenciadas ao longo destes estudo, pelo que importa salientar
a relevancia da utilizacédo de ferramentas de ponta como as CNN no reconhecimento de
HD em imagens pela técnica de RM. Segundo Azimi et al., as RNA que englobam as
CNN sao ferramentas de grande valor e com elevada capacidade para melhorar a
compreensdo do diagnéstico e prognostico, dos valores preditivos e da avaliagado
biomecanica da coluna vertebral. Assim, e dado o continuo desenvolvimento de
métodos de hardware, software, da ciéncia e da tecnologia computacional avangada, é
espectavel que num futuro proximo haja uma maior consideragao e uma aplicagdo mais

vasta da IA nas doencas da coluna vertebral. ??

Tendo em conta o trabalho desenvolvido ao longo desta dissertagdo, e numa
perspetiva futura da aplicabilidade de redes neuronais as imagens pela técnica de RM
da coluna lombar, seria estimulante desenvolver um algoritmo capaz de detetar as HDL

no plano axial e sagital em simultaneo.

Dado que a coluna lombar apresenta uma anatomia dindmica e sujeita a varias
alteragdes morfoldgicas consoante o posicionamento em supinacao ou em decubito do
utente, seria igualmente interessante realizar o estudo dos discos intervertebrais e
possiveis HDL recorrendo a técnica de RM cinematica com suporte de peso, tal como
realizado no estudo de 2021 de Roberts et al.. 4® Ou ainda, desenvolver uma CNN
capaz de simular o posicionamento do disco quando sujeito a uma carga, possibilitando

uma analise ainda mais real da sua relagdo com as raizes nervosas.

A criacao de diversas CNN a serem aplicadas no estudo da coluna lombar pela
técnica de RM poderiam potenciar e alargar a possibilidade diagnéstica de outras
patologias num Unico exame, aumentando a precisao e a abrangéncia diagnéstica no
estudo de outras patologias e diminuindo a necessidade de realizacado de diversos
exames de diagndéstico. A titulo de exemplo, e tendo a téncina de RM da coluna lombar
sido o segundo exame imagiolégico mais frequente e adequado para a avaliagao da
aorta segundo Zucker et al., a criagdo de um CNN para a detegcéo e avaliagdo do
aneurisma da aorta abdominal através de um estudo da coluna lombar pela técnica de

RM seria muito interessante.
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“If you wish to succeed, you must brave the risk of failure.”

Garry Kasparov
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ANEXO | - DEFICE NEUROLOGICO EM CADA NiVEL DE COMPRESSAO RADICULAR

Al
L

A compressao da raiz de L1 ndo produz parestesia
nem fraqueza muscular. A analgesia cutanea é
encontrada apenas abaixo da metade interna do
ligamento inguinal.

O envolvimento da raiz de L2 causa parestesia e
analgesia localizada na face anterior da coxa, da virilha
ate a rotula. A fraqueza muscular € encontrada no
musculo psoas.

A compressao na raiz de L3 causa parestesia na face
anterior da perna desde o tergo distal da coxa,
passando sobre o joelho e a parte inferior da perna até
o tornozelo. A analgesia cutanea estende-se da rotula
ao longo da parte frontal e interna da perna e termina
logo acima do tornozelo. Os musculos fracos sdo o
psoas e o quadriceps. O movimento do joelho é lento
ou ausente.

A compressao de L4 tem os seguintes sinais clinicos:
parestesia na parte externa da perna e no 1° dedo do
pé; défice sensorial na face lateral da perna, sobre o pé
até ao 1° dedo do pé; e fraqueza do extensor do halux
e do musculo tibial anterior.

O envolvimento da raiz de L5 resulta em parestesia na
perna externa, na frente do pé e nos primeiros tés
dedos do pé. Analgesia cutdnea na perna externa, no
dorso do pé e nos trés dedos internos. A fraqueza é
encontrada no extensor longo do halux, nos musculos
tibial e gluteo médio.

A compressao da raiz nervosa de S1 mostra os
seguintes sinais: parestesia nos dois dedos externos
do pé, dorméncia nos musculos posteriores da perna,
no calcanhar e na face lateral do pé. Os musculos
fracos sdo os gémeos, os isquiotibiais, o gluteo maior e
o tibial.

Adaptado de @?¥ - Ombregt L. Applied anatomy of the lumbar spine. In: A System of
Orthopaedic Medicine. 2013. p. 415-436.e4.
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ANEXO Il — ARQUITETURA DAS DIFERENTES REDES NEURONAIS
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ANEXO Ill - RESULTADOS OBTIDOS COM A REDE VGG19

Tabela 6.26: Estudo entre LR de 1x10#, de 1x10-5e de 1x10-6 para t1, iwo, sem dropout ao longo de 100 épocas, em VGG19.

LR 1x10* em t; sem dropout para:
o iWo
e 100 épocas

Training and validation accuracy

@ Training acc
—— Validation acc

T
80 100

Training and validation loss

@ Training loss
| — Validation loss

1.00 A

0.95 A

0.90

0.85

0.80
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3.0 1
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2.0 4

154
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0.5 1

0.0 4

LR 1x10° em t; sem dropout para:
o iWo
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[ ]
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T T T T T T
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@ Training loss
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T
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LR 1x10® em t; sem dropout para:
o iWo
e 100 épocas

Training and validation accuracy
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0 20 40 60 80 100

Training and validation loss

® Training loss
— Vvalidation loss

1.75 A
1.50
1.25 A
1.00
0.75
0.50 4

] \

0.00 4

T
0 20 40 60 80 100

118



Desenvolvimento de uma rede neuronal de convolugéo para reconhecimento
de hérnias discais em imagens de Ressonancia Magnética

Tabela 6.27: Analise entre LR de 1x10%, de 1x10-°e de 1x10 para t1, iwo, com dropout de 30% ao longo de 100 épocas, em VGG19.

LR 1e%* em t;com dropout de 30% para: LR 1x10° em t; com dropout de 30% para: LR 1x10® em t;com dropout de 30% para:
e jwp o iwp o iwpg

o 100 épocas e 100 épocas e 100 épocas

Training and validation accuracy Training and validation accuracy

Training and validation accuracy

1.00 A P 1.0 1
]
0.95 .
. 091
0901 o
0854 ® 0.8
0.80 -
0.7 4
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T T T T T T T ' ' ! T T T T T T T T
80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Training and validation loss Training and validation loss Training and validation loss
L] @ Training loss ® Training loss ® Training loss
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Tabela 6.28: Comparagao entre LR de 1x10%, de 1x10-5e de 1x10 para t1, iwo, com dropout de 50% ao longo de 100 épocas, em VGG19
LR 1x10° em t; com dropout 50% para:

LR 1x10* em t; com dropout 50%

para:
o iWo
e 100 épocas

Training and validation accuracy

0.53

@ Training acc
— Validation acc
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[ ) to
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@ Training acc
— Vvalidation acc
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Training and validation loss

@ Training loss
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10° em iw;sem dropout para:
[ ) to
o 100 épocas

Training and validation accuracy

1.00 4

0.95 4
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Tabela 6.29: Comparagao entre LR de 1x10%, de 1x10-5e de 1x10 para iw1, sem dropout e t,, ao longo de 100 épocas numa rede VGG19.
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Tabela 6.30: Comparagao entre LR de 1x10%, de 1x10-5e de 1x106 para iws e dropout de 30%, para f,, ao longo de 100 épocas em rede VGG19.

LR 1x10* em iwscom dropout de 30%

para:
[ ) to
e 100 épocas

Training and validation accuracy

LR 1x105 em iws com dropout de 30%

para:
b
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Training and validation accuracy
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Tabela 6.31: Andlise do LR de 1x10%, de 1x10-°e de 1x10 para iws e dropout de 50%, para t,, ao longo de 100 épocas, numa rede VGG19.

LR 1x10* em iwscom dropout de 50% LR 1x10° em iws com dropout de 50% LR 1x10°em iws com dropout de 50%

para: para: para:
to o I e b
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Tabela 6.32: Anadlise entre LR de 1x10+%, de 1x10-°e de 1x10 para iws e t;, sem dropout, ao longo de 100 épocas, em rede VGG19

LR 1x10* em iws e t; sem dropout

para:

14

o 100 épocas

Training and validation accuracy

@ Training acc
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T
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Tabela 6.33: Comparagao entre LR de 1x104, de 1x10-5e de 1x10 para iw+ e t;, com dropout de 30% ao longo de 100 épocas, em rede VGG19.

LR 1x10* em iwse t;, com dropout de 30%

e 100 épocas

Training and validation accuracy

LR 1x10-5 em iws e t;, com dropout de 30%
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Training and validation accuracy

® Training acc 1.00 4 104
—— Validation acc ﬂ
0.95 4
[
L] 0.9
0.90 1 °
0.8
0.85 4
0.80 4 0.7 4
0.75 A
0.6
@ Training acc ® Training acc
0704 @ —— Validation acc [ ] — Validation acc
0 20 20 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Training and validation loss Training and validation loss Training and validation loss
017 L @ Training loss 401 @ Training loss ® Training loss
d —— validation loss —— validation loss — Vvalidation loss
0.76 -
0.75 A
0.74
0.73 A
0.72 4
0.71 A
0.70 4
n———
0.69 = T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

125



Desenvolvimento de uma rede neuronal de convolugéo para reconhecimento
de hérnias discais em imagens de Ressonancia Magnética

Tabela 6.34: Estudo entre LR de 1x104, de 1x10° e de 1x10® para iws e t1, com dropout de 50% ao longo de 100 épocas, em rede VGG19.

LR 1x10* em iwse t;, com dropout de 50%
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Tabela 6.35: Comparagao entre LR de 1x10%, de 1x10-°e de 1x10-¢ ao longo de 500 épocas e to, wo € com diferente dropout, em rede VGG19.

LR 1x10 ¢ em 500 épocas para: LR 1x10° em 500 épocas para: LR 1x10 em 500 épocas para:

t e b LI ()
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Tabela 6.36: Analise entre LR de 1x10+%, de 1x10-°e de 1x10-¢ ao longo de 500 épocas e t1, wo e com diferente dropout, em rede VGG19.
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Tabela 6.37: Comparagao entre LR de 1x10 6 ao longo de 500 épocas e w1, to e com diferente dropout.

LR 1x10 em 500 épocas para: LR 1x10° em 500 épocas para: LR 1x10° em 500 épocas para:

] to (] to L4 to
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Tabela 6.38: Comparagao entre LR de 1x10% ao longo de 500 épocas e w1, t1 e com diferente dropout.

LR 1x10¢ em 500 épocas para: LR 1x10° em 500 épocas para: LR 1x10° em 500 épocas para:

o I e Iy o Iy
iwy o iwy o iwy
sem dropout e com dropout de 30% e com dropout de 50%

Training and validation accuracy Training and validation accuracy

Training and validation accuracy

1.0 — 1o
g 0.9 4 g 094
: . :
‘ 0.8 0ad
0.7 4 0.7 4
0.6 0.6
® Training acc ® Training acc
@® Training acc L] —— Validation acc s — Validation acc
— \Validation acc 03° 0 100 200 300 200 =00 0 100 200 300 400 500
Training and validation loss Training and validation loss Training and validation loss
Training loss L] Tra?ning loss. R @ Training loss
—— Validation loss 3.0 Validation loss 7 —— validation loss
2.5
3]
2.0
1.5 A 27
1.0
14
0.5 4
0.0 1 04
; , ; T ; ,
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ANEXO IV — SiNTESE DE RESULTADOS DA REDE VGG19

Carateristicas da Accuracy Fungéo Loss
Rede:

_—

i iwo

» sem dropout Treino Validagao Treino Validacao

» 100 épocas

(o)

LR de 1x10 1 > 0,75% 0 <14

LR de 1x10° 1 0,75 0 >0,7

LR de 1x10° 0,95 0,75 <0,3 >0,5
Carateristicas da Accuracy Fungéo Loss
Rede:

N

d iWo

) ggzz out de Treino Validacéo Treino Validacgao

* 100 épocas

LR de 1x10* 1 0,8 0 1,25

LR de 1x10° 1 0,8 <0,10 > 0,60

LR de 1x10° 0,9 ~0,8 <0,35 0,55
Carateristicas da Accuracy Fung&o Loss
Rede:

. to

d iWo

e dropout de . S . S

50% Treino Validacao Treino Validacao

» 100 épocas

LR de 1x10* 1 <0,75 0 <175

LR de 1x10° >0,9 >0,7 <0,1 <0,70

LR de 1x10® > 0,85 >0,7 <04 > 0,60
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Carateristicas da Accuracy Funcg&o Loss
Rede:
.t
. iwo
* sem dropout Treino Validacgéo Treino Validagao
* 100 épocas
LR de 1x10* 1 >0,9 0 7
LR de 1x10° 1 > 0,85 0 <3
LR de 1x10° 1 > 0,85 0 <1,75
Carateristicas da Accuracy Fungao Loss
Rede:
. t1
. iwo
) ggooz out de Treino Validacao Treino Validacéo
* 100 épocas
LR de 1x10* Sem leitura Sem leitura Sem leitura Sem leitura
LR de 1x10° 1 ~0,9 0 >25
LR de 1x10° 1 ~0,85 0 > 1
Carateristicas da Accuracy Fungdo Loss
Rede:
. t1
d iWo
» dropout de . S . S
50% Treino Validacao Treino Validacao
* 100 épocas
LR de 1x10* Sem leitura Sem leitura Sem leitura Sem leitura
LR de 1x10° 1 > 0,85 0 >3
LR de 1x10 1 > 0,85 0 >14
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Carateristicas da Accuracy Fungéo Loss
Rede:
. 1
. iW1
» sem dropout Treino Validacao Treino Validacao
» 100 épocas
LR de 1x10* 1 >0,7 0 >1
LR de 1x10° 1 > 0,75 0 >0,7
LR de 1x10*® >0,9 >0,7 <0,3 <0,6
Carateristicas da .
Rede: Accuracy Funcéo Loss
. to
i iW1
’ ggooz out de Treino Validacao Treino Validacao
* 100 épocas
LR de 1x10* 1 >0,7 0 >1,75
LR de 1x10° 1 >0,7 <0,1 > 0,80
LR de 1x10® > 0,85 >0,7 <0,3 > 0,55
Carateristicas da _
Rede: Accuracy Fungdo Loss
. 1
d iW1
» dropout de . o . i
50% Treino Validacéo Treino Validacéo
* 100 épocas
LR de 1x10* 1 0,75 0 >1,20
LR de 1x10° >0,9 >0,7 <01 > 0,60
LR de 1x10° > 0,85 0,7 <04 > 0,55
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Carateristicas da Accuracy Fungéo Loss
Rede:
. 4
. iW1
» sem dropout Treino Validacao Treino Validacao
» 100 épocas
LR de 1x10* 1 >0,9 0 >4
LR de 1x10° 1 >0,85 0 ~2,5
LR de 1x10® 1 >0,8 0 >1,25
Carateristicas da Accuracy Funcéo Loss
Rede:
. t1
i iW1
) ggooz out de Treino Validacao Treino Validacéo
* 100 épocas
LR de 1x10* Sem leitura Sem leitura Sem leitura Sem leitura
LR de 1x10° 1 ~0,85 0 >25
LR de 1x10° 1 >0,8 0 >0,8
Carateristicas da Accuracy Fungao Loss
Rede:
. t1
. iW1
e dropout de . S . S
50% Treino Validacao Treino Validacao
* 100 épocas
LR de 1x10* Sem leitura Sem leitura Sem leitura Sem leitura
LR de 1x10° 1 > 0,85 0 >3
LR de 1x10® 1 >0,8 0 >1,2
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L LR de 1x10®
Carateristicas da
rede:
L Accuracy Fungdo Loss
. fWo
* 500 epocas Treino Validagéo Treino Validagao
sem dropout 1 > 0,8 <0,1 >0,5
dropout de 30% 1 > 0,8 <0,1 ~0,6
dropout de 50% >0,9 0,8 <0,2 0,5
o LR de 1x10®
Carateristicas da
rede:
e I Accuracy Fungéo Loss
i fWo
* 500 epocas Treino Validacao Treino Validacéo
sem dropout 1 > 0,8 0 >25
dropout de 30% 1 > 0,8 0 >25
dropout de 50% 1 >0,8 0 >25
-6
Carateristicas da LR de 1x10
rede:
e 0 Accuracy Fungéo Loss
. iW1
* 500 épocas Treino Validacao Treino Validacao
sem dropout 1 >0,7 0 >0,6
dropout de 30% 1 >0,7 <0, <0,6
dropout de 50% >0,9 >0,7 <0,2 <0,6
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] LR de 1x10°
Carateristicas da
rede:
e I Accuracy Fungdo Loss
. iW1
« 500¢
opocas Treino Validagao Treino Validagéo
sem dropout 1 >0,8 0 >25
dropout de 30% 1 >0,8 0 ~3
dropout de 50% 1 >0,8 0 ~3
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