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Resumo

Nos ultimos anos, os algoritmos de deep learning mostraram um potencial
sem precedentes para auxiliar no diagndstico da doenca ocular glaucoma,
considerada uma das principais causas de cegueira irreversivel no mundo.
Esses algoritmos s@ao comumente usados em estudos para identificar essa
doenca a partir de imagens digitais do fundo de olho, amplamente empre-
gadas na maioria das clinicas oftalmoldgicas e adquiridas por meio do exame
tradicional de fundoscopia. Além dos algoritmos de deep learning, o de-
senvolvimento tecnoldgico permitiu a criacdo de dispositivos portateis com
capacidade de aplicar o exame fundoscépico por meio de smartphones, tor-
nando o teste ainda mais acessivel. Diante dessa situacdo, este trabalho cole-
tou um novo conjunto de dados chamado Brasil Glaucoma (BrG), contendo
2.000 imagens da retina obtidas com o oftalmoscépio panoptic Wech Allyn,
um dispositivo considerado simples e portdtil, com conexiao de um adapta-
dor para smartphone. Em seguida, treinou-se um algoritmo desenvolvido
por meio de um ensemble de redes neurais convolucionais, de modo que a
sua precisdo na classificacdo das imagens BrG em glaucomatosas e normais
foi estimada. Assim, além de um teste em imagens globais, ou seja, apre-
sentando toda a drea fotografada, também foram realizados testes em trés
tipos de regides de interesse: a regido do disco Optico, obtida por meio de
segmentacdo manual; a regido especifica do disco dptico; e o disco Optico
e areas adjacentes. Estes dois dltimos procedimentos foram aplicados de
forma automatizada com auxilio de uma rede neural U-Net. Considerando a
classificacdo do glaucoma, o ensemble alcangou, no seu melhor desempenho,
95,4% de acurécia, 98,5% de sensibilidade e 98,2% de especificidade usando
a regido do disco optico e adjacéncias como entrada. Deste modo, apesar de
limitagdes como a falta de biomarcadores robustos e computaveis para o di-
agnostico do glaucoma, concluiu-se que o algoritmo de deep learning desen-
volvido possui capacidade substancial para a classificacdo desta neuropatia
Optica a partir do reconhecimento de padroes em imagens fundoscopicas de
baixa resolucdo adquiridas através de um smartphone. Portanto, essas tec-
nologias de aquisicdo de fotografias da retina combinadas com algoritmos
de inteligéncia artificial podem ter um grande impacto em pesquisas sobre o
glaucoma e no diagndstico automatizado, contribuindo para a viabilidade de

futuros programas de triagem populacional para essa doenca ocular.



Abstract

In recent years, deep learning algorithms have shown unprecedented poten-
tial to help diagnose glaucoma eye disease, considered one of the main causes
of irreversible blindness in the world. These algorithms are commonly used
in studies to identify this disease from digital images of the fundus, widely
used in most ophthalmological clinics and acquired through the traditional
fundoscopy examination. In addition to deep learning algorithms, techno-
logical development has allowed the creation of portable devices that can
apply the fundoscopic examination using a smartphone, making the test even
more accessible. Given this situation, this work established a new dataset
called Brazil Glaucoma (BrG), containing retinal images 2.000 obtained with
the Welch Allyn panoptic ophthalmoscope, a device considered simple and
portable with a smartphone adapter connection. Then, an ensemble of convo-
lutional neural networks was developed and its accuracy in classifying BrG
images into glaucomatous and normal was estimated. Thus, besides a test
on global images, that is, showing the entire photographed area, tests were
also performed on three types of regions of interest: the optical disc region,
obtained through manual segmentation; the specific optical disc region; and
the optical disc and adjacent areas. The last two procedures were applied in
an automated way with the aid of a U-Net neural network. Considering glau-
coma classification, the it ensemble achieved its best performance, 95.4%
accuracy, 98.5% sensitivity, and 98.2% specificity using the optic disc re-
gion and adjacencies as input. Thus, despite limitations such as the lack of
robust and computable biomarkers for the diagnosis of glaucoma, it was con-
cluded that the developed deep learning algorithm has substantial capacity for
the classification of this optic neuropathy from the recognition of patterns in
low-resolution images acquired through a smartphone. Therefore, these fun-
doscopic image acquisition technologies combined with artificial intelligence
algorithms can have a great impact on glaucoma research and automated diag-
nosis, contributing to the feasibility of future population screening programs

for this eye disease.
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Capitulo 1

Introducao

O glaucoma € uma neuropatia de causa multifatorial que pode afetar o fundo de olho,
causando perda gradual da visdo e, em casos graves, cegueira. Tradicionalmente o di-
agnostico do glaucoma € beneficiado com o auxilio de equipes clinicas prontamente
disponiveis e equipamentos altamente especializados. A sensibilidade do diagndstico €
geralmente alta, pois, os exames aplicados nos consultdrios de oftalmologia tém potencial
clinico para auxiliar na identificacdo de praticamente todos os casos da doenca. Porém,
mesmo com o cendrio sofisticado para diagnostica-la, a sua evolucao silenciosa e lenta,
os valores dos exames e consultas, e a falta de acesso a rede publica de consultas oftal-
moldgicas sdao problemas que fazem com que milhares de pessoas nao procurem um oftal-
mologista nos estagios iniciais dessa neuropatia. Isso contribui para que cerca de 70% dos
pacientes sejam autodiagnosticados, ou seja, alertados por sua propria deficiéncia visual
e nao por um diagndstico precoce (Tan et al., 2020).

O glaucoma € considerado um problema global, € mesmo em paises desenvolvi-
dos, estima-se que pelo menos 50% dos pacientes glaucomatosos desconheca que tém
a doencga, sendo essa porcentagem ainda pior em paises de baixa renda (Heijl et al., 2013;
Quigley, 1996).

Embora os niimeros estatisticos de subdiagndstico na sociedade combinados com a ne-
cessidade de diagndstico precoce para prevenir a cegueira possam sugerir que o glaucoma
¢ um bom candidato para triagens populacionais, estudos mostraram que, pelo menos em
paises como o Reino Unido e Finlandia, a triagem do glaucoma de base populacional
por métodos diagndsticos tradicionais nao € viavel devido ao alto custo de implantagao /
manutencdo, e a prevaléncia relativamente baixa da doenga na populagcdo em geral, sendo
de aproximadamente 3,5% (Burr et al., 2014; Vaahtoranta-Lehtonen et al., 2007; Zaleska-
Zmijewska et al., 2020). Da mesma forma, a forga-tarefa de servicos preventivos dos
Estados Unidos da América (EUA), com apoio da academia americana de médicos de
familia, ndo recomenda a triagem para o glaucoma no ambiente de aten¢@o primaria, ci-
tando evidéncias insuficientes para avaliar os seus beneficios ou maleficios (Mangione
et al., 2022; Gedde et al., 2021).



Quanto aos custos de implantacdo e manutencdo de uma possivel triagem popula-
cional do glaucoma, essa realidade vem mudando com o surgimento de novas tecnologias,
como a telemedicina e o uso de Inteligéncia Artificial (IA) para auxiliar no diagndstico
tradicional da doenca, considerada uma das maiores causas de cegueira irreversivel do
mundo (Tan et al., 2020; Health-Organization et al., 2019). Assim, diante de tais tecnolo-
gias, especialmente os algoritmos de deep learning, mostraram um potencial sem prece-
dentes para auxiliar no diagnéstico dessa enfermidade, que pode comprometer a qualidade
de vida dos pacientes e também impde um enorme Onus econdmico a sociedade (Girard
and Schmetterer, 2020; Vaahtoranta-Lehtonen et al., 2007).

Além dos algoritmos de IA, a evolugdo tecnoldgica permitiu a criacdo de disposi-
tivos de imagem de fundo de olho de pequeno porte, com baixo consumo de energia e
acessiveis com o uso de smartphones. Esses dispositivos tais como o aparelho panOp-
tic (Allyn, 2014), o D-eye (Russo et al., 2015) e iNview (Volk, 2022), juntamente com
aplicativos para smartphones, sdo capazes de gerar imagens com processamento de dados
integrado e permitir a comunicagdo dos resultados obtidos. Ademais, as imagens obtidas
com esses aparelhos podem apresentar concordancia substancial com os exames clinicos
convencionais de fundo de olho.

Diante do contexto, o cendrio mostra que os sistemas baseados em smartphones po-
dem ser amplamente utilizados em diversas aplicacdes, inclusive em pesquisas de IA no
campo da oftalmologia, o que se traduz naturalmente no campo do glaucoma a partir
da identificacdo da doenca em imagens digitais do fundo de olho. Assim, no contexto
do glaucoma e dessas novas tecnologias de baixo custo capazes de adquirir o principal
insumo para o diagndstico dessa neuropatia Optica, bem como o avanco continuo dos
algoritmos de deep learning para reconhecimento de padrdes em imagens digitais, as

seguintes perguntas ainda precisam ser respondidas:

* Algoritmos de deep learning podem identificar efetivamente o glaucoma com base

em imagens de fundo de olho, capturadas com smartphone?

* Uma combinacgdo de tecnologias (deep learning e dispositivos portateis de baixo
custo para aquisi¢do de imagens de fundo de olho) pode ser uma alternativa para

viabilizar a triagem populacional do glaucoma?

1.1 Hipotese

Com base em trabalhos relacionados, foi investigada a hipdtese de que o diagndstico
assistido por algoritmos de IA pode representar um excelente compromisso em: reduzir
custos, alcancar uma precisao aceitavel e viabilizar a triagem populacional do glaucoma,
contribuindo para a redugdo do subdiagnoéstico desta doenga (Mirzania et al., 2021; Vilela
et al., 2018; Hacisoftaoglu et al., 2020).



1.2 Objetivo geral

Embora em trabalhos relacionados os algoritmos de IA tenham alcangado resultados
promissores para classificar o glaucoma em imagens fundoscépicas obtidas de disposi-
tivos convencionais, resta saber se esses algoritmos sdo igualmente eficazes quando al-
imentados com imagens de baixa resolugao obtidas de smartphones. Portanto, este tra-
balho apresenta um algoritmo deep learning treinado em imagens de fundo de olho obti-
das de um dispositivo de baixo custo (smartphone conectado a um oftalmoscépio portétil).
Além de ser uma forma de medir a capacidade de um algoritmo de IA em resolver o prob-
lema em questdo, essa abordagem faz um levantamento estatistico da possibilidade de
aplicagdes do algoritmo desenvolvido em programas de triagem populacional, como uma
forma de esclarecer algumas duvidas, lacunas ou dificuldades que possam ser encontradas

pelos algoritmos de deep learning na prética clinica.

1.3 Objetivos especificos

Uma dificuldade encontrada ao usar algoritmos de IA para testar imagens de smartphones
na deteccdo do glaucoma € a falta de conjuntos de dados disponiveis publicamente para
esses estudos. Portanto, devido a essa deficiéncia, para atingir o objetivo geral, foram

formuladas as seguintes etapas de trabalho, conhecidos como objetivos especificos:

1. Aquisi¢do de fotografias de fundo de olho por meio de um smartphone acoplado

em um oftalmoscopio portatil panOptic .

2. Selec¢do das fotografias adquiridas e formagdo de uma base de dados contendo im-

agens da retina, denominada como Brasil Glaucoma (BrG).

3. Constru¢ao de um ensemble de algoritmos de deep learning, mais especificamente,
redes neurais convolucionais, para classificar as imagens BrG em classes ”sim” ou

’ndo” para glaucoma.

4. Identificar presumiveis fragilidades na aplicacdo pratica do algoritmo desenvolvido

no diagndstico do glaucoma em possivel triagem populacional.

1.4 Metodologia e resultados

Relativamente ao contexto metodoldgico, todo o trabalho de coleta de fotografias do
fundo de olho foi elaborado em um cenério brasileiro no Estado de Minas Gerais e por

um profissional ndo médico. As imagens fundoscoOpicas foram escolhidas por serem



adquiridas de forma ndo invasiva e amplamente utilizadas na maioria das clinicas of-
talmoldgicas. Para a aquisi¢ao de tais imagens, acoplou-se um smartphone em um of-
talmoscopio panOptic da Weilch Allyn (Allyn, 2014), escolhido por sua portabilidade,
qualidade fotogréfica, uso sem midriase, facilidade de uso e menor custo de aquisi¢ao
em compara¢do com equipamentos fotograficos convencionais. Apods a coleta de imagens
fundoscopicas formou-se a base de dados BrG, contendo 2.000 fotografias de fundo de
olho rotuladas para glaucoma.

Em seguida, a partir da concatenacao de alguns algoritmos classificadores disponiveis
pela biblioteca Keras (Heaton, 2020) e pré-treinados no conjunto de dados ImageNet
(Russakovsky et al., 2015), formou-se um ensemble. O algoritmo desenvolvido apresen-
tou acurdcia méxima de 95,4% na classificacdo geral do glaucoma a partir de treinamento
e testes nas imagens BrG.

Quanto a possibilidade de aplicacdo pratica na triagem populacional da doenca em
evidéncia, foram levantadas estatisticas considerando como exemplo o cendrio brasileiro,
que apresenta extensdes continentais e caracteristicas de subdesenvolvimento. Deste
modo, durante uma anélise de resultados que se fez considerando os resultados alcancados
com o algoritmo desenvolvido e a média da prevaléncia da doenga em propor¢des mundi-
ais, foi identificada que; embora ainda exista a necessidade de criar mecanismos que
ajudem a reduzir ainda mais o nimero de resultados falso-positivos, a tecnologia desen-
volvida tem capacidade substancial para o diagndstico do glaucoma a partir do recon-
hecimento de padrdes da doenca em imagens de fundo de olho. Portanto, pode ser uma
alternativa para auxiliar na identificacdo de novos casos de glaucoma, principalmente
quando aplicada em grupos com maior risco de desenvolver a doenga, e diante da situacao
de paises como o Brasil, que apresenta um quadro desigual na distribui¢io de médicos
em seu territorio e consequentemente apresenta desigualdade também na distribui¢do de
servigos de satude a populacdo geral, com milhares de pessoas com dificuldade ao acesso

a saude, principalmente em algumas regidoes mais afastadas dos grandes centros urbanos.

1.5 Estrutura da tese

A tese estd estruturada em sete Capitulos apresentados a seguir, os quais buscam contem-
plar objetivos distintos de cada etapa da metodoldgica. Assim, o Capitulo 2 apresenta
conceitos sobre as principais tecnologias utilizadas como base tedrica para o desenvolvi-
mento da tese. O Capitulo 3 apresenta o estado da arte aplicado em trabalhos relaciona-
dos. O Capitulo 4 descreve a construcao da nova base de dados rotulada para o glaucoma
e denominada BrG. O Capitulo 5 detalha a metodologia para desenvolver um modelo
de classificacdo do glaucoma por meio de um ensemble de redes neurais convolucionais.
Finalmente, o Capitulo 6 discute o estudo de forma geral com andlise dos resultados

alcangados e o Capitulo 7 apresenta a conclusdo e perspectiva de trabalhos futuros.
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Capitulo 2
Referencial teorico

Assim como em diversas outras dreas, a implementacao de algoritmos de IA em oftal-
mologia tem sido alvo de grandes estudos, principalmente voltados para a automatiza¢ao
do processo de diagndstico de doengas oculares como retinopatia diabética e glaucoma a
partir de imagens digitais do fundo de olho. Diante do contexto, é importante entender
quais sdo os tipos de tecnologias existentes para esta finalidade e como essas tecnologias
sdo aplicadas, e assim, conhecer parcialmente os limites e avancos possiveis que podem
acontecer com o uso de tais ferramentas. Diante disso, este Capitulo tem por objetivo
apresentar o referencial tedrico do estudo, a base conceitual e tedrica da metodologia que
sustenta algoritmos de A, mais especificamente machine learning, algoritmos de redes
neurais artificiais e deep learning , utilizados para reconhecimento de padroes em imagens
digitais.

Deste modo, buscou-se no campo de deep learning as principais referéncias na
defini¢do desta tecnologia, dimensdes e elementos, bem como as tipologias relacionadas
aos algoritmos de redes neurais convolucionais, em inglé€s Convolutional Neural Network
(CNN), considerados o padrdao-ouro em tecnologias de visdo computacional e reconheci-
mento de padrdoes em imagens digitais. Além disso, este Capitulo apresenta os conceitos
sobre mecanismos de aprendizado por transferéncia e algoritmos de segmentacao de ima-
gens digitais, bem como uma descri¢do das principais métricas estatisticas utilizadas para
a avaliac@o da precisdo dos algoritmos de IA aplicados ao reconhecimento de padrdes de

imagens digitais.

2.1 Inteligéncia Artificial (IA)

A tecnologia IA data de 1956, foi desenvolvida por John McCarthy, professor de matematica
do Dartmouth College no nordeste dos Estados Unidos. E uma tecnologia que abrange
varias areas do conhecimento e de modo geral refere-se ao desenvolvimento de sistemas

computacionais capazes de realizar tarefas que imitam a inteligéncia humana por meio de



maquinas onde as suas derivacdes compdem hoje as diversas técnicas de machine learn-
ing, uma metodologia que ensina um sistema de computador a executar tarefas ou prever
resultados sem que sejam explicitamente programados (McCarthy et al., 2006)

O termo machine learning engloba uma variedade de metodologias voltadas para pro-
cessos de reconhecimento de padrdes, regressao estatistica e classificagdo de dados. Den-
tre os algoritmos de machine learning, destacam-se as técnicas de deep learning, que
estdo na vanguarda do desenvolvimento e dos avancos da computacio e do big data nos
tltimos anos, principalmente a partir da introducdo e desenvolvimento das redes CNNs
(LeCun et al., 1998). Deste modo, as redes CNNs percorreram um longo caminho e
ganharam cada vez mais credibilidade no desenvolvimento de algoritmos machine learn-
ing, especialmente nas dreas de visdo computacional ou reconhecimento de padrdes e
classificacdo de imagens digitais (Ran et al., 2020).

Para melhor entendimento dos termos machine learning e deep learning e também
a estrutura de tais algoritmos com a capacidade de aprender, primeiramente € impor-
tante conhecer sobre as redes multicamadas perceptron, em inglés multilayer percep-
tron (MLP). Assim, redes MLPs sdo algoritmos de redes neurais artificiais (RNAs) que
evoluiram de seu antecessor perceptron simples. Com diversos campos de estudos e
aplicacdes como classificacdo de padrdes, controle e processamento de sinais, as redes
MLPs consistem em combinac¢des de multiplas unidades de processamento chamadas de
neurdnios artificiais (inspirados no cérebro humano, sao unidades de processamento de
informacdes que podem operar de forma linear ou nao linear).

Neurdnios artificiais sdo agrupados e executam funcdes especificas. As suas car-
acteristicas essenciais sao a adaptagcdo e representacdo do conhecimento baseado em
conexdes chamadas sinapses. Normalmente, as redes RNAs (independente de sua ar-
quitetura) consistem em organizar esses neuronios em camadas. Assim, a estrutura basica
de uma rede RNA (como uma rede MLP), consiste em uma camada de entrada e uma
camada de saida, além de uma ou mais camadas intermediarias chamadas de camadas
ocultas, como mostra a Figura 2.1 (Haykin, 2009).

As camadas ocultas de neurdnios artificiais permitem que a rede aprenda tarefas com-
plexas e apresente alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da rede, pos-
sibilitando a extracdo de estatisticas de alta ordem (Russell, 2010). As camadas sdo es-
truturas fundamentais de dados nas RNAs, e consistem em processamentos de dados que
recebem um ou mais vetores de entrada e retornam um ou mais vetores de dados transfor-
mados para as camadas adjacentes. Assim, as camadas possuem pesos, que especificam
as transformacoes a serem feitas nos dados, de modo a criar o modelo preditivo.

O comportamento inteligente de uma rede neural artificial advém das interacdes en-
tre suas unidades de processamento, ou seja, entre os neurdnios e suas camadas. Essas
interacoes podem ser estruturadas de diversas formas, determinando diferentes tipos de

redes, como a criagdo de redes perceptron, ou arquiteturas avancadas de deep learning,
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Figura 2.1: Exemplo de camadas de neur6nios em uma rede totalmente conectada - adap-
tado de (Russell, 2010).

como as redes CNN.

Redes neurais podem ser do tipo propagacao direta feed-forward, ou seja, a informacao
passa diretamente da entrada, passando por todas as camadas de neurOnios existentes e
segue para saida (Haykin, 2004). Assim, diz-se que uma rede esta totalmente conec-
tada quando cada né numa camada estd conectado a todos os nds na proxima camada
adjacente, conforme se apresenta a Figura 2.1. Em contrapartida, quando alguns elos de
comunicacao sdo retirados, diz-se que a rede € parcialmente conectada (Russell, 2010).

Para melhor exemplificar o funcionamento de um neurdnio artificial e as suas atribuicdes
as RNAs, considere a Figura 2.2, que representa a arquitetura de um neuro6nio artificial,

deste modo, € possivel descrevé-lo da forma seguinte:

1. Primeiro, tem-se um conjunto de entrada denotado por xi, ..., x,.
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Figura 2.2: Exemplo modelo de um neurdnio artificial - adaptado de (Russell, 2010).

2. Os pesos sindpticos sdo representados por wi,...,wy .

3. A fung¢do somatoria realiza uma soma de todas as entradas multiplicadas por seus

respetivos pesos.

4. O valor de bias denotado por by € ajustado da mesma forma que os pesos sinapticos,
k
permitindo que um neurdnio tenha saidas diferentes de nulo mesmo se todas as suas

entradas forem nulas.

5. O valor de u; corresponde a saida do combinador linear induzido pelo sinal de

entrada.

6. A funcdo de ativacdo denotada por 6(v) é usada para limitar a amplitude de saida do
neurdnio, ou seja, uma forma de restringir a faixa permitida da amplitude do sinal

de saida a um valor limitado. E a diferenca entre o valor produzido pelo combinador
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linear e o limite de ativagdo. Normalmente, a faixa normalizada de amplitudes de
saida do neur6nio é escrita como a faixa de unidade fechada [0, 1] ou [—1, 1]. Desta
forma, sdo consideradas transformagdes ndo lineares aquelas executadas ao longo

do sinal de entrada.

7. A saida estimada pelo neur6nio € representada por yi, (Russell, 2010).

O seguinte par de Equacdes 2.1 e 2.2 pode ser entendido como um termo matematico

para descrever um neuronio k:

up = Z WiXi (2.1)
i=1
€
Yk = o (ug + by) (2.2)

Como o bias é um aditivo externo ao neurdnio, pode-se refazer a cilculo considerando

as seguintes Equacoes 2.3 e 2.4:

Vi = Uy + by, (2.3)

Yk =6 () (2.4)

2.1.1 Funcoes de ativacao

As fungdes de ativacdo definidas por 6(v) nas equagdes seguintes, define matematica-
mente a saida de um neurdnio em termos do campo local induzido v. Estas fun¢des deter-
minam o nivel de ativacdo do neurdnio artificial, limitando a amplitude do sinal de saida
para uma faixa de valores finitos, ou seja, processa o sinal gerado pela combinagdo linear
das entradas e dos pesos das sinapses, para gerar o sinal de saida do neur6nio (Nwankpa
et al., 2018; Russell, 2010).

As fungdes de ativacdo mais comumente usadas sdo: fun¢do logistica ou sigmoide,
tangente hiperbolica (tanh), funcdo linear retificada, em inglés Rectified Linear Units
(ReLU), e softmax, a saber:

2.1.1.1 Funcao de ativacao sigmoide

A fungdo sigmoide, exemplificada na Figura 2.3 e representada pela Equacdo 2.5, é uma
fun¢do de ativacdo ndo linear que funciona bem em tarefas de classificacdo bindria e

regressao logistica. Para entendimento da equacdo, a variavel a determina a possibilidade



de diferentes inclina¢des da sigmoide. Essa func¢do tende a 0 para valores muito pequenos

e tende a 1 para valores muito grandes (Nwankpa et al., 2018).

1

olv) = 1 +exp(—av)

A funcdo sigmoide tem o problema de dissipacdo de gradiente que € o meio de en-

(2.5)

contrar de forma iterativa, os valores dos parametros que minimizam determinada fungao
de interesse, isso ocorre porque o gradiente propagado durante o processo de treinamento
da rede € multiplicado por um valor menor que 1 em cada iteragdo e camada percorrida,
assim, a rede encontra problemas para realizar uma técnica chamada de backpropagation,
aplicada do gradiente da camada de saida para as primeiras camadas ocultas anteriores,
pois tais replicacdes acabam chegando nas camadas iniciais da rede com valores infimos,

necessitando de quantidade elevada de iteracOes para um ajuste minimamente relevante.

f(x)=1/(1+e”-x)

=

Figura 2.3: Exemplo grafico da funcdo de ativacdo sigmoide.

2.1.1.2 Funcao de ativacao (tanh)

Esta é uma fungao que pode ser expressa na Equacdo 2.6 e representada pela Figura 2.4.
Retém forma similar a funcdo sigmoide, mas com a diferenca que seus valores vao de -1
a 1 (Nwankpa et al., 2018). Ainda assim, essa funcdo também sofre com dissipagdo de

gradiente.

6(v) = tanh(v) (2.6)
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Figura 2.4: Exemplo grafico da func¢do de ativagdo tanh.

2.1.1.3 Funcao de ativacao ReLLU

A fungdo de ativacdo ReLU, é a mais utilizada para facilitar o processo de treinamento
dos algoritmos de machine learning (Patil and Rane, 2021). Essa fun¢do representada
pela Equacdo 2.7, retorna O para todos os valores negativos, e o proprio valor para valores
positivos, como mostra a Figura 2.5. Essa abordagem resulta em tempos menores na fase
de treinamento para redes CNNs, comparado ao uso e aplicag¢do de outros tipos de funcdes
de ativacao (Krizhevsky et al., 2017b).

f(x) = max (0, x)

0

Figura 2.5: Exemplo grafico da fun¢ao de ativacdo ReLLU.
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o(x) = max(0,x) 2.7)

2.1.1.4 Funcao de ativacao softmax

Outra funcdo de ativacdo amplamente utilizada é a funcdo softmax, representada pela

Equacido 2.8 e Figura 2.6.
1 e 1
/ ) e — -
f e
/
0.5 / 0.5
f /
/ /
'ff l{/"
/ I //
T . o
0 o0 — 00 0 o4}

Figura 2.6: Exemplo grafico das fungdes de ativacdo - sigmoide e softmax.

Esta funcao forca a saida da rede neural a representar a probabilidade de cada classe
para cada valor de entrada. Os valores na funcao softmax podem ser representados entre
0 e 1, onde a soma das probabilidades de todas as classes € igual a 1 (Agarap, 2018).
Softmax € uma generalizacdo da fun¢do sigmoide para casos nao-bindrios e binarios. Ela
nao costuma ser aplicada as camadas escondidas da rede neural, mas sim na camada de

saida de problemas de classificacdo multiclasse e bindrios.

e%

VK
Lo

o(z); ,Jj=1.K (2.8)

2.2 Organizacao do processo de treino e classificacao numa
RNA

Quanto aos algoritmos supervisionados e disponiveis para classificacdo de imagens digi-
tais, embora existam diversos deles e, ainda que oferecam tecnologias diferentes, de forma
abrangente e geral, esses diversos classificadores sdo organizados e comumente treinados

com as aquisi¢oes e procedimentos apresentados no organograma da Figura 2.7:
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Base de dados Pré-processamento

Extracdo de caracteristicas

l

Treinamento

Y

Classificacdo
(Algoritmos supervisionados)

Figura 2.7: Exemplo de um modelo bésico de algoritmo de deep learning.

2.2.1 Base de dados

Uma base de dados que também pode ser conhecida como conjunto de dados ou banco
de dados pode ser entendido como conjunto de elementos inter-relacionados, organizados
para permitir a recuperacdao da informacdo. Considerando como exemplo a Figura 2.8,
tem se uma base de dados contendo imagens digitais de cdes e gatos, onde cada imagem
na base de dados é chamada de instancia de dados, e para cada instancia de dados existe
um rétulo que a classifica em uma categoria.

Algoritmos de RNAs, em sua grande maioria requerem grandes conjuntos de dados
para serem treinados. O interessante para isso € que as bases de dados sejam representa-
tivas da populacdo em estudo, para que assim, o algoritmo utilizado possa receber como
entrada dados brutos e a partir do conhecimento adquirido durante o treinamento, tomar
uma a¢do baseada na categoria do padrao identificado (Duda et al., 2006).

A deficiéncia quantitativa de dados, principalmente clinicos, pode estar relacionada
as necessidades de rotulagem, ou seja, classificd-los em categorias definidas que possam

ser utilizados por algoritmos de treinamento supervisionado, pois, os rétulos de dados
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Base dedados "cdes e gatos"
Contém 6 instancias de dados:
(3 cdes e 3 gatos).

R =Rotulo
R=0 f? R=1| R=0 {cao}
> R=1 {gato}

Figura 2.8: Exemplos de dados, instancias de dados e rétulos.

servem como um guia para que o algoritmo possa entender, processar e aprender de
forma abrangente com os padrdes obtidos da entrada. A rotulagem de dados € primor-
dial para o crescimento e evolugdo dos algoritmos de deep learning, mas, vem com varios
desafios, como, falta de hardware necessério para lidar com uma forca de trabalho mas-
siva e volume excessivo de elementos, acesso restrito a ferramentas de etiquetagem ou
rotulagem. Devido a essas dificuldades, muitas bases de dados existentes foram rotuladas
pelo método conhecido como crowdsourcing, definido como um processo de aquisi¢ao
de informacdes ou resultados necessarios por solicitagdo de assisténcia de um grupo de
muitas pessoas disponiveis por meio de comunidades online. Esta é uma forma de dividir
e distribuir um grande projeto entre vérias pessoas (Zhang et al., 2016).

Estima-se que mais de 80% das tarefas de engenharia em projetos de machine learning
sejam dedicadas a preparacao e rotulagem de dados e, apesar das técnicas de rotulagem
como crowdsourcing, ainda nao fornecem rétulos precisos e confidveis para todos os casos
de uso existentes. Portanto, rotulos de qualidade sdo altamente desejdveis, pois este € um
pré-requisito para a execucdo de algoritmos supervisionados de machine learning, uma
vez que o desempenho de um modelo em operacgao € diretamente afetado pela qualidade

dos dados de treinamento.

2.2.2 Pré-processamento de imagens

As etapas de pré-processamento utilizadas em RNAs, geralmente preparam as imagens
para serem usadas por técnicas como extracao de caracteristicas, segmentacio de objetos

ou de classificagdao. Algumas das técnicas de pré-processamento funcionam com imagens
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coloridas, enquanto outras trabalham com imagens em tons de cinza ou bindrias.

Para melhor compreender uma etapa de pré-processamento, € preciso entender como
uma imagem € vista por um algoritmo computacional. Portanto, conforme mostrado na
Figura 2.9, uma imagem digital em tons de cinza € definida como uma matriz numérica ou
uma funcdo bidimensional (x,y), onde x e y sdo coordenadas espaciais cujo valor f para
qualquer par de coordenadas (x,y) representa a intensidade ou nivel de cinza da imagem
(E Woods and C Gonzalez, 2008). Deste modo, em uma imagem monocromética, os
pixels t€m tons de cinza que variam em intensidade de 0 a 255, onde O € branco e 255 ¢
preto.

Para melhor entendimento, uma imagem pode ter 2/ niveis de cinza, sendo comum
referir-se a ela como uma imagem [/ bits. Por exemplo, uma imagem com 256 valores
discretos possiveis de niveis de cinza € chamada de uma imagem de 8 bizs. Portanto, cada
pixel pode estar associado a um valor da escala de cinza entre 0 e (2/) — 1. Quanto maior
o nimero de pixels numa imagem, melhor serd sua resolu¢do, permitindo uma melhor
diferenciacdo entre as estruturas.

Imagens coloridas apresenta trés vezes o tamanho da sua similar monocromatica em
bits. Deste modo, uma imagem de funcdo f(x,y) serd o conjunto de vetores tridimen-
sionais associado ao espago de cores. Assim, a quantidade de bifs necessdria para sua
representacio digital é dada por (3x x y x 2/). Diante do contexto, o processamento de
uma imagem digital colorida torna-se diferenciado do processamento de imagens em tons

de cinza, ou monocromatico.

(0,0) X

fixy) [fix+1y)

> posicdo do pixel

(X, y+1

[ pixel

Figura 2.9: Coordenadas espaciais de uma imagem - adaptado de (E Woods and C Gon-
zalez, 2008).

As matrizes numéricas como apresentadas na Figura 2.9 sdo uma forma fundamental
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de realizar calculos matematicos para o processamento de imagens ou para fazer medicoes
quantitativas entre os pixels. Assim, para serem realizados os calculos sobre as coorde-
nadas das imagens, os algoritmos levam em consideragdo a localizacdo dos pixels, con-
forme mostra a Figura 2.10. Desta forma, um pixel px na coordenada (x;y) pode ter
quatro vizinhos distribuidos por localizagcdes horizontais e verticais cujas coordenadas
s0: (x+ L;y); (x—Lyy); (sy+1); (y—1).

Esses vizinhos podem ser chamados de vizinhos 4 de px, expresso por N4(px), ja
outros quatro vizinhos diagonais de px t€ém coordenadas: (x+ L;y+1); (x+ 1;y—1);

(x—1;y41); (x—1;y—1), sdo os chamados vizinhos 8 de px, expresso por Ng(px).

A)
fx-1y)
fix,y-1) fixy) fix,y+1)
fix+1y)
B)

fix-1y-1) flx-1y) fix-1,y+1)

flx,y-1) fixy) flx,y+1)

fix+1,y-1) flx+1y) flx+1,y+1)

Figura 2.10: Exemplo de vizinhanga entre pixels - A) N4(px) e B) Ng(px).

Existem muitos tipos de algoritmos destinados ao pré-processamento de imagens dig-
itais. Esta vasta quantidade de algoritmos podem ser divididos em dois tipos, sendo,
aqueles que operam o processamento no dominio espacial e aqueles que operam o pro-

cessamento no dominio da frequéncia:
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* Dominio espacial: Inclui operagdes aplicadas diretamente a matrizes de pixels
de uma imagem. Algumas técnicas que se enquadram nessa categoria incluem:
equalizagdo de histograma, subtracdo de imagem, detec¢ao de borda, alongamento
de contraste, nitidez, suavizacao, etc. Inclui aplicacdo de filtros, tais como: (gaus-

siano, laplaciano, média, etc.)

Um exemplo de filtragem espacial de uma imagem de dimensdo HxL usando um
filtro de dimensao h,l, pode ser representado pela Equagdo 2.9, onde x e y sdo

aplicados de forma que cada pixel em z percorra todos os pixels em f:

a b
gey)=Y Y as.0)f(x+sy+1) (2.9)
s=—dat=—b

* Dominio da frequéncia: As transformacdes no dominio da frequéncia sao outro
tipo de processamento de imagem particularmente util para reconhecimento de
padrdes, remover texturas muito finas e identificar estruturas periddicas repetidas.
A transformacgdo mais popular € a transformada de Fourier, que usa o algoritmo Fast
Fourier Transform (FFT). Esses métodos permitem o isolamento de informacoes
importantes no dominio das transformadas, principalmente aquelas que nao po-
dem ser separadas no dominio espacial. Para conhecimento, outras transformadas
como (Hough, DCT, Walsh e Wavelet) também podem ser utilizadas com o mesmo

proposito (Grande, 2012; E Woods and C Gonzalez, 2008).

Um exemplo de transformacdes lineares e bidimensionais podem ser representados

pela Equacao 2.10:

H-1L-1
T(u,v) = Z Z FOe,y)r(x,y,u,v) (2.10)
x=0 y=0
Neste caso, f(x,y) representa aimagem de entrada, onde x e y representam varidveis
em coordenadas espaciais, € H e L, sdo as linhas e colunas de f. O kernel de entrada
¢ denotado por r(x,y,u,v) e toda a equagao é calculada parau=0,1,2,...H—1e
v=0,1,2,...,L—1. Oresultado apresentado em T (u, v) ¢ chamado de transformagao
direta de f(x,y).

Para a transformacio inversa, dado o valor de 7' (u,v), pode-se aplicar a Equacao
211, parax=0,1,2,....H—1ey=0,1,2,....L— 1. Nesse caso, s(x,y,u,v) é

chamado de kernel da transformacao inversa.

H-1L-1

flx,y) = Z Z T (u,v)s(x,y,u,v) (2.11)

u=0 v=0
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Para imagens coloridas, € necessario considerar que diferentes espacos possuem difer-
entes expressoes de cores, como Red, Green and Blue (RGB), Hue Saturation Value
(HSV), etc. No entanto, independentemente desses espagos diferentes, as modalidades
de extracdo de caracteristicas, como descritores de histograma de cores, sdao frequente-
mente usados.

Um histograma de cores representa uma possivel perspectiva de andlise de imagem.
Esta é uma forma de contar pixels semelhantes e combiné-los para descrevé-los em cada
intervalo de cores ou compartimento de forma independente. Esta metodologia pode
ser dividida em: histograma global de cores e histograma local de cores (Narwade and
Kumar, 2016). A diferenca entre as duas formas de aplicar o descritor é que, o global
calcula o histograma de cores de toda a imagem e usa essa tabela de frequéncia como
uma representacao de baixa dimensdo da imagem; O histograma local primeiro divide a
imagem em blocos antes de aplicar a tabela de frequéncia.

Outra pritica comumente utilizada € técnica de vetores de coeréncia de cores, em
inglés, Color Coherence Vector (CCV). Estes vetores sdo uma abordagem mais sofisti-
cada do que os histogramas de cores. Funciona classificando cada pixel como coerente ou
irrelevante. Um pixel coerente significa que faz parte de um grande componente conec-
tado e um pixel incoerente significa que faz parte de um pequeno componente conectado.
Uma etapa fundamental para fazer esse método funcionar € definir os critérios pelos quais
os componentes conectados podem ou ndo ser grandes.

Este método, juntamente com a anélise de histograma, visa construir uma representacao
de baixa dimensdo da imagem. O recurso obtido com esta técnica € a possibilidade de
criar vetores de caracteristicas onde para cada cor pode ser calculado o nimero de pixels
coerentes e o0 nimero de pixels incoerentes.

Por fim, o pré-processamento, seja no dominio espacial ou da frequéncia, seja uma
imagem colorida ou ndo, trata-se de melhorar a qualidade da imagem para que as etapas
subsequentes sejam bem-sucedidas. Assim, € possivel nessa fase corrigir alguns tipos de
ruidos, aplicar realce de bordas e realce de partes importantes das imagens para tarefas

ulteriores como segmentacao de objetos ou classificacao.

2.2.3 Extracao da regiao de interesse

A extragdo da regido de interesse, em ingl€s, Region of Interest (ROI), € um conceito que
se refere a uma drea de interesse em uma cena. Geralmente se refere a uma regido impor-
tante e relevante na imagem. Por exemplo, regides de interesse em imagens médicas sao
quase sempre dreas focais, como tumores, calcificagdes, hemorragias, etc. Considerando
imagens fundoscdpicas, a Figura 2.11 apresenta uma imagem do fundo de olho com o
sistema vascular segmentado.

A tarefa de extrair regides de interesse pode ser uma etapa importante em algorit-
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Figura 2.11: Exemplo de uma imagem de fundo de olho com o sistema vascular segmen-
tado - adaptado de (Staal et al., 2004).

mos de classificacdo de imagens digitais, pois permite, quando possivel, treinar um clas-
sificador usando apenas as regides mais relevantes da imagem, o que pode melhorar a
eficiéncia geral do resultado pretendido. Este processo pode ser aplicado de forma man-
ual, semiautomatica ou totalmente automadtica. Nos casos semiautomaticos, o algoritmo
utilizado pode auxiliar o usudrio a estabelecer qual € a area desejavel. O usudrio especi-
fica apenas uma parte da delimitacdo, que em seguida é continuada e completada por um
algoritmo de avaliacdo e aquisi¢do. Com este tipo de deteccao, o usudrio pode estabelecer
aproximadamente uma area dentro da qual o algoritmo deverd operar. No caso do glau-
coma, a ROI € a area proxima ao disco 6ptico, local onde geralmente a neuropatia afeta
em maiores proporgoes.

No caso de extragdo automatica da ROI, € necessdrio um algoritmo de segmentagao.
Esta metodologia se refere ao processo de decomposi¢do de uma imagem digital nos
multiplos segmentos (regides) que a formam. O resultado desejado do processo de segmentacao
¢ um numero finito de regides homogéneas que personalizam as diferentes regides conti-
das na imagem. Portanto, uma imagem serd formada por um conjunto de regides conec-
tadas por arestas e nao se sobrepdem, de forma que cada pixel da imagem pertenca apenas
a uma determinada regido (Acharya and Ray, 2005; Zaitoun and Agel, 2015).

Técnicas de segmentacdo de imagens digitais podem ser aplicadas de diferentes for-
mas, tais como: deteccdo de descontinuidade, deteccao de ponto e linha, detec¢do de sim-
ilaridade, crescimento de regido, limiarizagdo, agrupamento (clustering), segmentacao
semantica, etc. De forma geral, a segmentacdo de uma imagem tende a ser uma tarefa

subjetiva e computacionalmente uma dificil tarefa para muitos tipos de problemas.
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2.2.4 Extracao de caracteristicas

A extracdo de caracteristicas se refere a tarefa de descrever as informagdes visuais de uma
imagem em um vetor de caracteristicas. Esse vetor € utilizado como entrada para os al-
goritmos de classificacdo de padrdes. Por esse motivo, as caracteristicas extraidas devem
representar as diferengas visuais entre imagens. A Figura 2.12 apresenta um exemplo de

vetor de caracteristicas sobre uma imagem monocromatica.

Matrizes de pixels

98 (100|255 Média
— Variancia
= | 50 | 99 | 200 Entropia
98 | 50 | 255 Uniformidade
Vetorde

caracteristicas

Instdncia de dados

Monocromatica

Figura 2.12: Exemplo de uma imagem monocromatica com matriz de pixels € um vetor
de caracteristicas.

Os vetores de caracteristicas podem ser formados a partir de informacdes geométricas,
estatisticas, de textura, etc. Deve-se extrair o maximo de informacdes relevantes para cada
tipo de imagem, tais como: contraste, entropia, suavidade, uniformidade, média, desvio
padrdo, energia, inclinacdo, perimetro, indice de irregularidade, diametro equivalente,
area convexa e dureza, uniformidade, variancia, etc (Mutlag et al., 2020).

A extracdo de caracteristicas desempenha um papel decisivo para a tarefa de classificagao,
pois, € nesta etapa que se extrai as informacdes que irdo de fato definir padroes com ca-
pacidade de distinguir uma classe de outra. Existem muitos algoritmos adequados para
tais aplicacdes, entdo aqui estdo alguns extratores de recursos amplamente utilizados em
pesquisas cientificas, como: Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM), Local Binary
Pattern (LBP), Histogram of Oriented Gradients (HOG) e Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization (CLAHE).

* Gray Level Co-occurrence Matrix: O modelo de algoritmo GLCM € um método
estatistico para examinar texturas de imagens considerando a relacdo espacial de

pixels. A fungdo deste método caracteriza a textura de uma imagem contando a
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frequéncia de ocorréncia de pares de pixels com um valor especifico e uma relacdo
espacial especificada na imagem, criando uma matriz denominada GLCM. Em
seguida, essa matriz, também conhecida como uma matriz de dependéncias espaci-
ais em tons de cinza, servird como ponto de partida para aplicacdes de extracdo de

medidas estatisticas.

Deste modo, para extrair a matriz de dependéncia GLCM a partir de uma imagem
digital, primeiramente, o algoritmo varre a matriz que representa a imagem e, para
cada combinacao dos niveis i e j, determina o niimero de coocorréncias existentes
entre eles, levando em consideragao uma distancia d e uma direcao 6, como apre-

sentado na Figura 2.13.

1350 90° 45°

Figura 2.13: Direcdes 0 de aplicacio GLCM.

Para melhor entendimento, o exemplo apresentado na Figura 2.14 (A), mostra uma
matriz normalizada de pixels com tamanho de (4 x 6), seguida da matriz GLCM.
Os pixels sdo representados contendo apenas quatro niveis de cinza como mostrado
nos valores das células. Desta forma, a GLCM pode ser representada pela Figura
2.14 (B), com uma matriz de tamanho referente a quantidade de niveis de cinza da

matriz de pixels.

A Figura 2.14 (B) representa a contagem do nimero de vezes que os pares de pixels
coocorrem na matriz GLCM representada. Por exemplo, o valor sombreado em
azul na matriz (A) representa um par de pixels com valor 33 seguido de outro pixel
com valor 33, considerando a dire¢do 6 = 0° e a distdncia d = 1 . As contagens de
coocorréncia sao transferidas para o GLCM a direita. Neste exemplo: um pixel/ com
valor 33 seguido por um pixel com valor 33 coocorre 2 vezes, conforme mostrado
na geracao da GLCM).
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GLCM
33 | 39 | 40

33 2 1 3

' - 397" 3 2 7
Matriz de pixels

39 | 33 | 4033 40| 3 2 1

33 33 40 39
39 33 40 33
39 39 39 40
40 40 33 39
40 39 33 33

Figura 2.14: Matriz de pixels seguida da matriz GLCM.

Depois que a matriz GLCM € preenchida, os cédlculos estatisticos sdo aplicados a
ela. Assim, o autor (Haralick et al., 1973) estabeleceu 14 descritores para extracao
de textura da GLCM, incluindo: (correlagdo, contraste, uniformidade, entropia,
homogeneidade, etc. ) Desta forma, de acordo com os célculos estatisticos apli-
cados, sdo formados vetores de caracteristicas, que podem ser utilizados em ultima

instancia no treinamento de redes neurais artificiais.

Local Binary Pattern (LBP): O método de extragao de caracteristicas de padrdo
bindrio local, também se-baseia nas caracteristicas de vizinhanga de pixels da im-
agem. Portanto, o LBP é definido como um conjunto de recursos de textura em
tons de cinza, cujo valor € calculado atribuindo-se um valor bindrio a cada pixel
da imagem, formando uma vizinhancga linear de raio R em torno do pixel principal
localizado na regido central, ou seja, o operador analisa a vizinhancga local e aplica
o limiar consoante o pixel central, conforme exemplificado na Figura 2.15. O resul-
tado da operagdo LBP é uma matriz bindria, que entdo € usada como um descritor

da imagem.

O exemplo dado na Figura 2.15 mostra uma definicdo LBP aplicada localmente
a uma imagem digital, usando uma janela de tamanho (3x3) pixels. O detector
LBP usa uma janela de aplicacdo deslizante que se move ao lado da imagem. Em
cada posicao da janela do detector, calcula-se um descritor LBP. Para melhor en-
tendimento, considere a janela definida para conter tons de cinza com a intensidade
variando de (0 - 255) em cada pixel. Deste modo, o valor central do kernel sera

usado para definir os novos valores dos 8 pixels vizinhos da seguinte forma:

22



Matriz de pixels Matriz threshold 51 Resultado

86 33 59 1 0 1
54 51 1 > 1 51 0 > 180
61 39 L6 1 0] 0

Binario Decimal
Valor do histograma LBP=10110100 =180

Figura 2.15: Exemplo de aplicacdo do algoritmo LBP.

1. Se o pixel central f(x,y) for maior que seu vizinho na vizinhanca Ng(px)

excreva '0’, sendo, escreva '1°.

2. Ap6s aplicacao do limiar considerando todos os pixels vizinhos, serd possivel
gerar um codigo com 8 nimeros '0’ ou ’1°, ou seja, um ndmero bindrio de 8
bits.

3. Em seguida, esse numero bindrio devera ser convertido em nimero decimal
para obter um valor entre 0 e 255. No exemplo dado, o ndmero binério calcu-
lado foi 10110100, que corresponde ao valor decimal 180.

4. O descritor final serd um histograma destes valores decimais atribuidos a cada

pixel.

* Histogram of Oriented Gradients (HOG): Histograma de gradientes orientados
€ um descritor de recursos usado para fins de deteccdo de objetos em operacdes
de reconhecimento de padrdes e processamento de imagens. Essa técnica conta o

numero de ocorréncias de direcOes de gradiente em partes locais de uma imagem.

Para aplicacoes HOG, a imagem € dividida em pequenas regioes conectadas chamadas
células, e para os pixels dentro de cada célula, um histograma de direcdes de gra-
diente é compilado. O descritor final € a concatenacdo desses histogramas, que se
concentram na estrutura ou forma dos objetos na imagem, por esse motivo, € um
dos recursos mais conhecidos para reconhecimento de objetos. Portanto, as car-
acteristicas HoG codificam a estrutura dos objetos em uma imagem e podem ser
aplicadas para todas as tarefas de deteccdo e reconhecimento de padrdes, para as

quais a informagao da estrutura € considerada crucial.

* Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE): A equalizacao
de histograma adaptativa de contraste limitado é aplicada por um algoritmo que
separa a imagem em regides contextuais e utiliza a equalizacio de histograma em

cada uma delas.
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O algoritmo CLAHE ¢ uma evolu¢do de uma técnica conhecida como “Adaptive
Histogram Equalization (AHE)”, utilizada no pré-processamento de imagens para
melhoramento de contraste. A técnica de AHE € adequada para melhorar o con-
traste local e aumentar as definicdes de bordas em cada regido de uma imagem.
Portanto, calcula varios histogramas, cada um correspondendo a uma secdo dis-
tinta da imagem, e os utiliza para redistribuir os valores de luminancia da imagem.
Um dos problemas do AHE € que essa técnica tende a superamplificar o ruido em
regides relativamente homogéneas de uma imagem. Deste modo, buscando solu-
cionar esse problema referente ao AHE, foi desenvolvido o algoritmo CLAHE que

aplica o melhoramento de contraste evitando os efeitos de amplificacio de ruidos.

Os algoritmos apresentados sdao alguns dos muitos disponiveis para extracdo de re-
cursos. Sdo exemplos classicos ao lidar com a manipulagdo de pixels. Muitos desses
métodos sao praticos, mas podem ser exaustivos, dependendo do tamanho do conjunto de
dados ou aplicabilidade. Foram apresentadas ferramentas de extracdo de caracteristicas
no dominio espacial, mas vale ressaltar que muitas caracteristicas também podem ser

obtidas no dominio da frequéncia por meio de transformadas.

Principal Component Analysis (PCA)

A Anélise de componentes principais € uma técnica estatistica multivariada e ndo super-
visionada que envolve a transformacdo de um conjunto original de varidveis em outro
conjunto de varidveis com mesmas dimensdes (chamadas de componentes principais),
como apresentado na Figura 2.16. Cada componente principal (PC) € uma combinacao
linear de todas as varidveis originais, que sdo independentes umas das outras.

O objetivo da aplicabilidade € transformar os dados originais em um novo sistema
de coordenadas, de modo que a maior variacdo de qualquer projecdo dos dados esteja
ao longo da primeira coordenada (o chamado primeiro componente), a segunda maior
variagdo esteja ao longo da segunda coordenada e assim sucessivamente (Jolliffe, 2002).

A andlise PCA auxilia no trabalho dos algoritmos de reconhecimento de padrdes que
lidam com grandes vetores de caracteristicas, pois com o PCA € mais facil enviar ndo todo
o vetor de caracteristicas, mas apenas 0s seus componentes principais para o algoritmo de
treinamento e classificacao, ou seja, os primeiros componentes que aparecem na lista de
PCs, pois sdo eles os responsaveis por carregar a maior variagdo dos dados, portanto, sao

as caracteristicas mais importantes em uma tarefa de divisao ou separacdo de classes.

2.2.5 Treinamento

A fase de treinamento € uma das principais tarefas de uma RNA, pois € nesta etapa que se

mede a capacidade de fazer previsdes bem-sucedidas, permitindo observar e quantificar
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Figura 2.16: Transforme dados brutos em novas coordenadas chamadas de componentes
principais (PCs).

qual € o poder de generalizacao do algoritmo em relacao a aplicabilidade em novos dados.

Os algoritmos de machine learning podem ser classificados em pelo menos trés tipos
de aprendizado que se relacionam ao modo de treinamento, que sdo: aprendizado super-
visionado, aprendizado nao supervisionado e aprendizado por reforco.

Os algoritmos sdo chamados de supervisionados quando, pelo menos nos exemplos de
treinamento, o algoritmo aprendiz pode avaliar se uma resposta provocada esta correta,
deste modo, o algoritmo usa essa supervisao para ajustar os pesos da rede, geralmente
por meio da técnica de backpropagation, buscando diminuir o erro final de classificacao
durante o treinamento. Por fim, o algoritmo aprende a executar determinadas tarefas a
partir de resultados conhecidos e obtidos das instancias de dados de treinamento, para isso
¢ preciso mapear toda a base de dados, identificando cada instancia que foi previamente
identificada com o rétulo categorico.

Quanto ao uso de treinamento nao supervisionado, os dados de treinamento consistem
apenas em instancias, sem nenhuma informagdo de rotulagem adicional sobre que tipo
de saida € esperada para essas instancias. O aprendizado ndo supervisionado identifica
semelhangas nos dados e reage a presenga ou auséncia de tais semelhancas em cada novo
dado de entrada. Geralmente estd relacionado a métodos de cluster, que particiona objetos
de dados em grupos. Como exemplo, t€m-se os algoritmos de K-means, que avalia e
aplica o agrupamento dos elementos de um conjunto de acordo com suas caracteristicas e
em k-grupos (Von Luxburg and Scholkopf, 2011; IBM, 2022c).

O treinamento por reforco € uma técnica que permite que as maquinas aprendam por

meio de experimentagdo, ou seja, preocupa-se com o problema de um agente aprender,
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por tentativa e erro, a atingir um objetivo interagindo com o seu ambiente sem que se
tenha qualquer conhecimento prévio. Em vez de ser programado para realizar tarefas
especificas, os algoritmos sdo incentivados a descobrir a melhor acdo a ser tomada em
cada situacao por meio de recompensas e punicoes (Sutton and Barto, 1998).

Treinar uma RNA depende de um grande conjunto de dados, que durante o treina-
mento € geralmente dividido em trés subconjuntos (treinamento, validacao e teste). Dessa
forma, o modelo € treinado no conjunto de treinamento e validado no conjunto de validacao,
apos essas etapas, seu poder preditivo pode ser medido no conjunto de teste.

Segundo a literatura, ndo ha uma regulamentacgao clara sobre a propor¢do da divisao
do conjunto de dados durante o treinamento, mas, em geral, a divisao segue as seguintes

medidas: 60% para treinamento, 10% para validacdo e 30% para teste.

2.2.5.1 Funcao de perda

Durante a etapa de treinamento de uma rede, seja de cardter supervisionado ou ndo, e
seja a rede profunda ou superficial, faz se necessario a utilizacao de uma fun¢do de perda.
Esta funcdo consiste em controlar a saida de uma rede neural, quantificando o quanto
essa saida se desvia do valor esperado, ou seja, a funcdo de custo ou perda como também
€ conhecida, calcula a pontuacdo da distancia entre o resultado previsto e o resultado
esperado de uma RNA durante o treinamento. Deste modo, para garantir maior poder de
acuricia, a perda deve ser minimizada durante o treinamento, pois representa uma medida
de erro do modelo.

As fungdes de perda mais utilizadas sao:
* Entropia cruzada bindria: para problemas de classificacido de duas classes.
* Entropia cruzada multiclasses: para problemas de classificagdo de muitas classes.

* Erro quadritico médio, em inglés, MeanSquareError (MSE): para problemas de

regressao em varidveis com distribui¢cao normal.

A entropia cruzada é uma entidade do campo da teoria da informag¢do que mede a
distancia entre funcdes de probabilidade e, no caso de redes neurais para classificacdo, a
distancia entre a verdadeira distribui¢ao de dados e as previsdes do modelo.

Para entendimento desta importante fun¢do, toma-se como exemplo os algoritmos
MLPs, que sdo frequentemente aplicados a problemas de aprendizagem supervisionada,
assim, aplicando a funcdo de custo com auxilio da técnica conhecida como backprop-
agation. Deste modo, o processo backpropagation aplica o aprendizado da rede por
meio de um processo iterativo de ajuste de pesos, ou seja, procura atualizar os pesos
sindpticos da rede, o que € feito por meio da minimizag¢ao do erro quadratico médio MSE-

MeanSquareError pelo método de Gradiente Descendente. Baseando-se neste método, o
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fator de atualizac@o do peso w;; relativo a entrada i do neurdnio j € dado pela Equagao
2.12:

oE
Bwi j ’

Vwij = —n. (2.12)

onde Vw;; € a variagdo do peso do neurdnio j na conexdo i, n € a taxa de aprendizado,
e E é o somatdrio do erro quadritico médio total.
Calcula-se E a partir da Equacgao 2.13, com a soma do erro quadratico médio de todos

os padrdes:
1 k
E=5.3 ) (-5 (2.13)
P i=1

onde, p é o nimero de padrdes, k é o nimero de neur6nio na saida e tf s{’ sdo o valor
desejado e a saida gerada pela rede para o neur6nio i quando € apresentado o padrao p.
A minimiza¢do de cada padrio vai levar a reducio do erro total, de modo que o erro

passa a ser definido por:

(t; —s1)? (2.14)
1

E =

k

| =

1

2.2.5.2 Overfitting e underfitting

Quando um modelo de redes neurais ndo consegue obter um erro de treinamento sufi-
cientemente baixo, diz-se que o modelo apresenta um erro conhecido como underfitting,
como exemplificado na Figura 2.17. Quando o erro obtido nos dados de treinamento é
muito diferente do erro da classificacdo final, pode-se dizer que o modelo apresenta outro
erro conhecido como overfitting (Theodoridis and Koutroumbas, 2008).

No exemplo da Figura 2.17, a tarefa da rede neural é aprender a diferenciar os circulos
verdes (casos positivos) de quadrantes alaranjados (casos negativos). Analisando-se os
cendrios, o grafico da rede (A) chegou proximo do esperado para um teste de classificagdo
com poucos erros. A rede (B) ndo consegue estabelecer um limite que segue satisfato-
riamente a distribuicdo de circulos e quadrantes na base de treinamento, apresentando
resultados ruins durante o treinamento e possivelmente no teste. A rede (C) estabelece
um limite perfeito que separa corretamente os circulos dos quadrantes. No entanto, esse
limite sobreajusta os dados de treinamento e é improvavel ter resultados semelhantes
quando aplicado a outros dados de entrada.

O overfitting ocorre quando o modelo funciona bem nos dados de treinamento, mas
nao tdo bem quando usados em dados de teste, ou elementos externos, sendo, portanto,
incapaz de generalizar bem para novos dados, ou seja, ele ndo serd capaz de realizar as
tarefas de classificacio ou previsao para as quais foi planejado.

O erro underfitting, geralmente ocorre quando o modelo ndo € treinado por tempo
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Apropriado Underfitting Overfitting

Figura 2.17: Exemplo de um modelo apropriado, seguido de um modelo com underfitting
e overfitting.

suficiente ou ndo possui varidveis de entrada suficientes para determinar uma relacdo
significativa entre as varidveis de entrada e saida. Para melhorias dos algoritmos, tanto o

underfitting como o overfitting devem ser evitados ou ao menos tratados.

2.3 Classificacao

Devido ao escopo do trabalho, esta sec¢do trata em especial de algoritmos de classificacao
supervisionada e destinada a tarefa de classificacdo de imagens digitais. Deste modo, a
tarefa de classificagdo se faz por meio de um procedimento de reconhecimento de padrdes,
que esta contido nos algoritmos de machine learning como um campo cientifico que visa
classificar objetos em um determinado nimero de classes ou categorias observando suas
caracteristicas. E considerada a etapa final de um algoritmo para classificar instincias.
Esta etapa envolve a aplicacdo de um método de decisdo no qual novas entradas serdo
classificadas como pertencentes a uma determinada categoria preestabelecida.

Entre as técnicas utilizadas pelos algoritmos, o reconhecimento de padrdes em ima-
gens digitais €, sem duvida, uma das dreas mais promissoras no campo da tecnologia de
deep learning. O desempenho destes classificadores depende da relagdo entre sua com-
plexidade e a qualidade do conjunto de dados de treinamento, ou seja, (quao bem ele
representa a distribui¢do das classes) e o nimero de recursos usados.

Meétodos de classificagdo e regressdo de dados sdo exemplos de algoritmos super-
visionados. Desecreve-se a seguir alguns dos algoritmos amplamente utilizados para

classificacdo de imagens, tais como: Random Forest, Support-Vector Machine (SVM),
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Naive Bayes, K-Nearest Neighbors (KNN), etc.

* Algoritmo random forest; consiste na combinacio de diferentes modelos de drvores
de decisdo para se obter um tunico resultado, assim, um algoritmo random forest
ird criar aleatoriamente vérias arvores de decisdo formando uma “floresta”, onde
cada drvore serd utilizada para auxiliar na selecao do resultado, numa espécie de
votagdo (Rodriguez-Galiano et al., 2012). Em resumo, o algoritmo random forest
¢ a concatenacdo de outros algoritmos denominados arvores de decisdo. A Figura

2.18 exemplifica um modelo desta arquitetura.

Entrada

Calcular saida| —> Saida

Figura 2.18: Exemplo da arquitetura random forest com decisao conforme as decisdes de
cada uma das arvores.

* Classificador SVM; é uma técnica de aprendizado supervisionado pesquisada e
desenvolvida por (Cortes and Vapnik, 1995). Este algoritmo utiliza vetores de car-
acteristicas como dados de entrada. Apresenta a habilidade de resolver problemas
de classificacdo e regressdo, ganhando capacidade de generalizacdo por meio do
aprendizado na fase de treinamento. Como exemplo de funcionamento, considere
um problema bindrio com instancias em duas classes, entdo o propdsito da SVM
€ encontrar hiperplanos que separam os dados o maximo possivel dentre os geral-

mente indmeros hiperplanos que possam separa-los, conforme mostra a Figura 2.19.

Durante o treinamento das SVMs, sao escolhidos entre todos os vetores carac-
teristicas de treinamento, aqueles mais importantes no processo de defini¢do dos
limites de cada classe. Esses vetores definem o hiperplano 6timo de separagdo por

meio da minimizacao da funcdo quadratica.
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Figura 2.19: Exemplos de hiperplanos (A, B, C) na separacao de vetores de suporte (quad-
rante verde e tridngulo vermelho). O hiperplano (C) representa a melhor classificagao dos
vetores.

* Classificador Naive Bayes: O classificador Naive-Bayes se baseia na aplicag¢ao do
teorema de Bayes, representado pela Equacdo 2.15. E um algoritmo que gera uma
tabela de probabilidades a partir de uma técnica de classificacdo de instancias, assu-
mindo que a presenga de uma caracteristica particular em uma classe € independente
da presenca de qualquer outra caracteristica. Deste modo, para calcular a classe
provavel de uma nova instincia, as probabilidades de todas as classes possiveis
sdo calculadas e, finalmente, a classe com maior probabilidade € selecionada como

rotulo da nova instancia (Rish et al., 2001).

P(x|c)P(c)

Plels) = =5

(2.15)

P(c|x) € a probabilidade posterior da classe (c) dado o preditor (x). P(c) € a proba-
bilidade original da classe. P(x|c) é a probabilidade que representa a probabilidade

do preditor dada a classe. P(x) é a probabilidade original do preditor.

Para entender melhor como o algoritmo funciona, € fornecido o seguinte exemplo;
considere a Figura 2.20, de forma que, sejam 1000 alunos de uma escola, deste
modo, faz se uma contagem de quantos jogam futebol e quantos ndo jogam, ou

ainda, quantos do sexo masculino ou ndo.

A partir dos dados apresentados na Figura 2.20, é possivel calcular probabilidades

CcOomo:
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(& Futebol v~ (& N&ofutebol -4,

P1 P2
Masculino 610 90 = 700
P3 P4
Ndo masculino
100 200 - 300
710 290 1000
Total

Figura 2.20: Exemplo de meios de calcular probabilidades com uso do Naive Bayes.

— P(Masculino) - Probabilidade de um integrante da escola ser masculino é:
(P14 P3)/100 = 7%

— P(Futebol) - (Probabilidade de um integrante da escola jogar futebol: (P1+
P3)/100="7,1%

— P(Masculino/Futebol) - Probabilidade de alguém do sexo masculino jogar
futebol: (P1)/(P1+P2)=0,87%

Por fim, o algoritmo de Naive Bayes € um método similar ao apresentado para
prever a probabilidade de classe diferente com base em varios atributos calculados

sobre instancias de dados.

* Classificador KNN: O objetivo do KNN ¢€ classificar cada instancia de um conjunto
de dados avaliando sua distancia em relag@o aos seus vizinhos mais proximos, como

exemplificado na Figura 2.21.

A distancia euclidiana € uma medida que o KNN geralmente usa para calcular o raio
entre duas instancias. Durante o processo, considera-se uma varidvel K, que repre-
senta a quantidade de vizinhos mais proximos que serdao averiguados para analisar
de qual classe a nova instancia pertence (Kramer, 2013). Deste modo, se os viz-
inhos mais préoximos forem a maioria de uma classe, a amostra em questdo sera
classificada nesta categoria. Isso significa que novos pontos recebem um valor com

base em sua similaridade com os pontos do conjunto de treinamento.

Considerando o exemplo dado na Figura 2.21 , por meio de votacdo uma nova

instancia com k = 5 receberia 3 votos para ser classificada como classe (A) e 2 votos
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Figura 2.21: Exemplo do algoritmo KNN apresentando a vizinhanga referente a k=3 e
k=7.

para ser classificada como classe (B), portanto a nova instancia serd classificada

como pertencente a classe (A) por maioria de votos.

2.4 Deep learning e redes neurais convolucionais CNN

Algoritmos de deep learning, consistem em um método de aprendizado de representacao
com varios niveis de abstracdo para formular e processar dados de entrada e gerar saida,
reconhecendo automaticamente estruturas complexas incorporadas em dados de alta di-
mensdo. O termo “profundo” se refere ao nimero de camadas intermediarias na rede
neural, quanto mais camadas a rede tem, mais profunda e complexa ela €, portanto,
uma perspectiva sobre este tipo de metodologia € o conceito de profundidade, o que per-
mite que o algoritmo aprenda determinada tarefa em vdrias etapas, ou seja, permite que
modelos computacionais compostos por multiplas camadas de processamentos aprendam
representacdes de dados com multiplos niveis de abstracdo (LeCun et al., 2015).

Quanto a forma de aprendizado, as redes deep learning geralmente se diferem das
redes MLPs de metodologias superficiais na forma como essas redes aprendem a funcao
f(.); por exemplo, uma rede qualquer recebe como entrada uma imagem e pode classifica-
la numa determinada classe. Dessa forma, pretende-se aprender a fungdo, f(x) =y, em
que x representa a imagem, € y, a classe provavel para x.

Buscando apreender a fungdo f(x), redes superficiais ou néo deep procuram direta-
mente uma tnica funcao que possa produzir o resultado desejado a partir de um conjunto

de parametros. Redes deep learning tém uma forma de se organizar que considera uma
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fungdo f(x) por meio da composi¢do de fungdes. Por exemplo, considere a composi¢ao

de K fung¢des da Equacao 2.16:

f(x) = fx(...2(fi(x1))..)), (2.16)

Cada uma dessas funcdes fi(.) recebe um vetor de dados x; como entrada e gera o
proximo vetor xi 4+ 1 como saida. O indice k se refere a uma camada. Assim, cada fungdo
usa parametros para realizar a transformacao dos dados de entrada e, o conjunto desses
parametros € representado por Wy, relacionando cada funcdo f;, de modo que, entdo,

pode-se escrever conforme a Equacdo 2.17:

koo (fi(x,Wh)sWa)....), W) (2.17)

Na Equagdo 2.17, x; representa os dados de entrada. Desta forma, cada funcio tem o
seu préprio conjunto de parametros e a sua saida passada para a funcao adjacente seguinte,
ou seja, trabalha em camadas de neurdnios na forma feed-forward (Ponti and Da Costa,
2018).

Quanto ao uso de funcdes de ativacdo, em redes deep learning a fungdo de ativacdo
ReLU, tem sido uma das mais utilizada por facilitar o processo de treinamento. Isso se
deve ao fato das funcdes sigmoidais saturarem a partir de um determinado ponto (Patil and
Rane, 2021; Goodfellow et al., 2016). Quanto a aplicabilidade das redes deep learning,
existem dois tipos de modelos amplamente utilizados por estes algoritmos (regressio e

classificacdo), a saber:

* Regressao: aplicada de forma simples ou multivariada, € um dos métodos de pre-
visdo amplamente utilizados na comunidade estatistica. O seu principal objetivo é
verificar como a varidvel de interesse (varidvel preditora) afeta a varidvel resposta
X (varidvel dependente), de modo a criar um modelo matemaético capaz de prever o
valor de X com base em novos valores da varidvel preditora Y, ou seja, € um método

de estimar o valor de algo com base em uma variedade de outros dados histéricos.

* Classificagdo: para a indu¢cdo de modelos de classificagdo, os algoritmos sdo usa-
dos para introduzir modelos preditivos observando um conjunto de objetos rotula-
dos, muitas vezes referidos como o conjunto de treinamento. Assim, o problema
trabalha com dois tipos de espagos: o espaco de entrada X (também chamado de
espaco de instancias) e o espaco de saida Y (espacgo de rétulos). Por exemplo, se a
tarefa € classificar certas imagens de fundo de olho em um determinado conjunto
finito de categorias ”glaucoma” e “ndo glaucoma”, entdo X consiste no espaco de
todos os objetos possiveis (instdncias), em outras palavras, consiste em todos os
possiveis tipos de exemplos de imagens com glaucoma e imagens sem glaucoma

em uma determinada representacdo fixa, enquanto Y € o espaco de todas as cate-
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gorias disponiveis, como mostrado na Equacdo 2.18. Para aprender, o algoritmo

recebe alguns exemplos de treinamento
(X1,Y1).. (X, Yn) (2.18)

, ou seja, pares de objetos com o rétulo de categoria correspondente. O objetivo é
entdo encontrar um mapeamento f : X — Y que cometa o menor nimero de erros
possivel. O mapeamento f : X — Y € chamado de classificador (Von Luxburg and
Scholkopf, 2011).

Considerando metodologias voltadas para a classificacdo de imagens digitais, inimeros
algoritmos de deep learning tem mostrado desempenho muito alto nessa tarefa com uso de
redes CNNss, portanto, descreve-se a seguir, este algoritmo, considerado o mais promissor

no reconhecimento de padrdes e classificacdo de imagens digitais.

2.4.1 Redes neurais convolucionais CNN

Redes CNNs sdo usadas em muitas dreas, como reconhecimento de padrdes de imagens
digitais, reconhecimento de fala, processamento de linguagem natural e anélise de video.
Conforme exemplificado na Figura 2.25, a sua consisténcia estd geralmente em uma
ou mais camadas convolucionais, uma camada de subamostragem, em inglés pooling,
seguida por uma ou mais camadas totalmente conectadas, estas ultimas camadas sdo apli-

cadas da mesma forma aplicadas em uma rede neural padrao (Goodfellow et al., 2016).

Camada de convolucao

O proposito de uma camada convolucional € aplicar n filtros (também conhecido como
kernel), nos dados de entrada da rede para gerar n saidas chamadas mapas de ativagao.
Cada filtro € aplicado a profundidade da entrada. Por exemplo, para uma imagem con-
tendo trés canais de cores do sistema RGB, o filtro também deve conter trés profundidades
para gerar um mapa de ativacdo 2D que considere todos os canais de entrada, como altura,
largura e componentes de cores RGB. Esses mapas sao empilhados para formar um tensor
com profundidade igual ao nimero de filtros. Desse modo, esse tensor é passado como
entrada para a proxima camada da rede que consiste na camada de pooling (Krizhevsky
et al., 2017a).

A camada convolucional de uma rede CNN atua como um extrator de recursos, em que
os pesos do kernel dos filtros convolucionais sdo capazes de capturar com sucesso as de-
pendéncias espaciais, permitindo mapear caracteristicas por meio de a¢des de convolugao
(Farabet et al., 2009).

A Figura 2.22, mostra um exemplo de transformacgdo dos valores de pixels de uma

imagem de entrada usando um kernel de tamanho 3x3. A cada transformacao aplicada,
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busca-se por novas caracteristicas representativas, deste modo, o filtro 1€ sucessivamente
a matriz de 1pixels, da esquerda para a direita e de cima para baixo, todos os 1pixels da
area de acao do kernel. Para obter o novo valor do pixel, multiplica-se o kernel pelo valor
da imagem original em torno do kernel na posi¢ao original. Ao final, soma-se o produto
e em seguida divide pelos valores de seus coeficientes, obtendo-se o valor do pixel na
nova imagem. Os filtros vao sendo ajustados a cada iteracao da rede de tal modo ao
ponto 6timo, quando a entrada contiver uma determinada caracteristica comum aos lotes

de entrada, como por exemplos, arestas, cores, dentre outras caracteristicas.

Filtro (3x3)com valores
Matriz de pixels de coeficientes Resultado

u6 | 61 | 39 u6|u5 ‘

59 86 | 33 [ 59 | 59 o o]

—
1 osm|s | non| % o | 1] — 40
46 | 61 | 39 | u6 U6 oo o

4e | 61 | 39 46 | ue

[(86x0) +(33x0)+(59X1)+(54x0)+{51x1)+(11x7)+{61x0)+(39x0)+(46*0) / S ]= 40

S = (soma dos valores de seus coeficientes)

Figura 2.22: Exemplo de aplicacdo de kernel por convolucao.

Na forma matemadtica, tem-se a convolugdo de um filtro w(x,y) de tamanho m X n com
uma imagem £ (x,y). Essa operacdo pode ser expressa como w(x,y) * f(x,y). E definida
como uma operagao linear que computa a superposicao de duas fungdes em fungdo de um

deslocamento, como mostra a Equacdo 2.19:

w(x,y)* f(x,y) = Z Zwst x—s,y—t) (2.19)

S=—dt=—b

Além do kernel utilizado, a saida do processo de convolucdo é determinada pelas
varidveis; padding e stride. O padding € caracterizado pela inser¢do de novos pixels
simetricamente em torno da imagem de entrada. Isso é feito para que o tamanho da saida
seja sempre controlado e as bordas da imagem original sejam devidamente consideradas
durante a convolucao. O passo (stride) € o numero de 1pixels que o kernel move sobre a

imagem de entrada para executar cada produto escalar durante o processo de convolugao.

Pooling

As camadas de pooling, conforme exemplificado na Figura 2.23, fazem que a rede CNN
reduza o custo computacional e também possa se tornar invariante a pequenas transformacoes
na imagem.

E uma camada que recebe como entrada a saida da camada de convolugdo e consiste
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Figura 2.23: Exemplo da aplicacdo pooling médio e médximo em uma matriz de pixels
4x4 (Russell, 2010).

em realizar uma subamostragem de cada mapa de ativagao recebido. Duas funcdes co-
mumente usadas sao max pooling e average pooling. A funcdo max pooling encontrara o
valor maximo no gréfico, e a funcio average pooling encontrard a média dos valores no
grafico (Goodfellow et al., 2016). A técnica de pooling também beneficia a rede neural, ao
passo que reduz a quantidade de dados para a camada seguinte e melhora a regularizacao
da rede, reduzindo o custo de memoria e processamento.

Os dados produzidos pela operacdo de pooling nao apresentam a configuracdes ad-
equadas para serem utilizadas como sinal de entrada da rede neural conectada na etapa
subsequente, pois o sinal deve ser disposto em formato vetorial. Por isso, é necessario que
se use uma operacdo denominada flattening, sendo responsavel por transformar a matriz
da imagem obtida pela camada de pooling, alterando o seu formato para vetorial. Por
exemplo, se a entrada para a camada plana for uma matriz (16 x 16 x 3) RGB, a saida serd

uma matriz com 768 posicdes, como mostra a Figura 2.24.
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Figura 2.24: Exemplo da aplicacdo flattening.

Camadas totalmente conectadas

Em redes CNNs usa-se uma camada conhecida como densa ou totalmente conectada no
final da rede, apds varias camadas convolucionais e pooling. Uma camada totalmente
conectada é equivalente as camadas presentes nas redes neurais classicas. Essa camada
utilizada nas CNNs € responsdvel por dar a saida final com base na funcao de ativacao
utilizada. Assim, no contexto de reconhecimento de imagem, é comum projetar essa
camada densa com uma fung¢ao de ativagao ReLU e, no final da rede, projetar outra camada
densa com funcao de ativagdo softmax, com dimensdes iguais ao nimero de classes a

serem classificadas como saida.

2.4.2 Extracao de caracteristicas com uso de redes CNNs

Redes CNNs sdo muito utilizadas em areas de reconhecimento de padrdes em imagens
digitais. Este campo envolve treinar maquinas para executar funcdes de reconhecimento
de padrdes consideravelmente mais rapido do que os humanos. Desta forma, se fornecer
dados suficientes aos algoritmos, eles aprenderdao a entender os dados e possibilitard a
tarefa de distinguir, por exemplo, uma imagem de outra.

Um dos diferenciais entre a utilizacao de redes CNNs com os outros classificadores
apresentados, é que a extracdo de caracteristicas, considerada uma etapa necessaria aos al-

goritmos de aprendizagem profunda, € inerente desta arquitetura, ou seja, as redes CNNs
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tem a capacidade de utilizar a extracdo de caracteristicas de forma automatica, sem a ne-
cessidade de algoritmos paralelos ou interferéncias manuais. Por fim, conforme a entrada,
as redes CNNs, selecionam o0s seus proprios kernels de extragdao de recursos e posterior-
mente utilizam as caracteristicas extraidas das imagens para tarefas de treinamento e de
classifica¢do, segmenta¢ao ou regressao.

A Figura 2.25, exemplifica um modelo de rede CNNs e como ela se difere de aborda-

gens classicas como SVM, KNN, Naive Bayes, etc.

Redes (Knn, SVM, Naive Bayes, etc)
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Figura 2.25: Exemplo de camadas de uma rede CNN.

A extragdo de recursos em aplicativos de redes CNNs € feita usando varios filtros ou
kernels durante o estagio de convolugdo da rede. Os filtros sdo selecionados automatica-
mente com base em sua entrada, sendo possivel manipular e determinar o valor de stride.
Essa automacdo da selecdo de filtros € importante, pois ajuda na selecdo dos mapas de
caracteristicas mais sofisticados que possam melhor representar as imagens de entrada.

As redes CNNs, durante a extracdo de caracteristicas das imagens digitais, em suas
primeiras camadas de treinamento, identificam arestas sélidas e formas simples e, em
seguida, realizam previsoes iterativas para incorporar informacgdes. Portanto, estes algo-
ritmos requerem grandes quantidades de dados, que sdo analisados iterativamente até que
se possam identificar caracteristicas relevantes e, finalmente, compreender um determi-
nado padrao.

A utilizac@o das redes CNNs como métodos de extragdao de caracteristicas, permite
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aos algoritmos obterem resultados tdo bons ou até melhores que os métodos cléssicos.
No entanto, isso ndo significa que a pesquisa de métodos baseados na extragcdo de recur-
sos seja ineficaz. Deve-se considerar que uma vez que os métodos que utilizam redes
profundas possuem alto custo computacional e, muitas vezes, alto tempo de extracio,
além de exigirem uma abundancia de dados para funcionarem adequadamente. Assim,
em cendrios em que ndo se tem muita informacdo ou poder de computagdo, os métodos
de engenharia de caracteristicas tiram vantagem por serem computacionalmente simples,

mas muito robustos em multiplas varidveis (Liu et al., 2017).

2.4.3 Aprendizado por transferéncia

Redes neurais sdo algoritmos que requerem muitos dados para treinamento, mas muitas
vezes ndo ha dados suficientes, principalmente considerando informagdes clinicas. Por-
tanto, uma técnica amplamente utilizada que permite que redes neurais sejam aplicadas a
pequenos conjuntos de dados € o processo de aprendizado por transferéncia.

O aprendizado por transferéncia é o método de transferir conhecimento adquirido
durante o treinamento em um determinado dominio (uma base de dados), para ser aplicado
em outro dominio, ou seja, outro problema semelhante. A vista disso, os algoritmos que
oferecem essa tecnologia sdo chamados de pré-treinados. Uma das conveniéncias de se
utilizar redes pré-treinadas é que elas ja possuem pesos definidos, ou seja, 0s pesos sao
inicializados com valores obtidos de um treinamento ja concluido.

Existem intimeras op¢des de esse aprendizado ser aplicado, incluindo transferéncia
total ou parcial do conhecimento, aplicado com uma técnica chamada de congelamento
de pesos. A opcao de utilizacdo depende do problema a ser resolvido e do seu grau de
semelhanga com o problema utilizado para o pré-treinamento.

Ainda sobre o aprendizado por transferéncia, o ImageNet Large-Scale Visual Recogni-
tion Challenge (ILSVRC) é uma competicao anual realizada pela equipe ImageNet desde
2010, na qual equipes de pesquisa avaliam o desempenho de algoritmos de visdo computa-
cional e machine learning em vérias tarefas de reconhecimento visual, como classificagdao
e localizacdo de objetos (Russakovsky et al., 2015). O ImageNet é um projeto visando
fornecer grandes bibliotecas de imagens para uso em pré-treinamento de algoritmos a
serem utilizados em diversas outras tarefas. Esta base de dados contém mais de 14 milhdes
de imagens divididas em mais de 20.000 categorias.

Juntamente com o aprendizado por transferéncia, a base de dados ImageNet tem sido
fundamental para o avango de pesquisas em visdo computacional e deep learning auxil-
1ando no melhor desempenho dos algoritmos de reconhecimento de padrdes em imagens
digitais; além disso, a utilizacdo do aprendizado por transferéncia pode reduzir o custo
computacional de treinar novos algoritmos, visto que ndo requer treinar todas as camadas
da rede do zero (Russakovsky et al., 2015).
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2.5 Redes Adversarias Generativas (GANS)

Redes Adversarias Generativas, em inglés, Generative Adversarial Networks (GANs), €
uma arquitetura machine learning que consiste em duas redes que lutam uma contra a
outra (dano origem ao nome “adversdria”). O potencial das GANs € enorme porque elas
podem aprender a imitar qualquer distribuicao de dados da seguinte maneira: primeiro,
uma rede neural chamada gerador gera novas instancias de dados, enquanto outra rede
neural chamada discriminador avalia sua autenticidade. Desta forma, o gerador produz
imagens falsas na esperanca de que mesmo as imagens falsas sejam consideradas reais
pelo discriminador.

Com essa troca de informagdes, o gerador aprende a gerar dados plausiveis, enquanto
o discriminador aprende a distinguir dados falsos do gerador. O discriminador penaliza
o gerador para produzir resultados concretos e com isso o gerador vai se aperfeicoando
cada vez mais.

O treinamento € feito usando instancias de dados reais como positivas e instincias de
dados falsas criadas pelo gerador como negativas durante. Apds o treinamento, o classi-
ficador classifica os dados reais e falsos do gerador e propaga a perda do discriminador

através da rede do discriminador para atualizar os pesos (Goodfellow et al., 2020).

2.6 Meétricas de avaliacao

Os modelos de deep learning utilizados para a classificagao categérica sao avaliados com-
parando a classe prevista pelo modelo com a classe verdadeira para instancia testada. As-
sim, todas as métricas de classificagdo compartilham um objetivo comum de medir o quao
préoximo um modelo de deep learning esta de uma classificacdo perfeita, mas atingem esse
objetivo de maneiras diferentes. Uma forma que permite a visualizacdo do desempenho
de um algoritmo de classificacdo € por meio do célculo de uma tabela chamada de ma-
triz de confusdo, conforme mostra a Figura 2.26. O exemplo considera uma classifica¢ao
bindria, onde uma instancia de entrada pode terminar com um resultado positivo ou neg-
ativo.

Para anélise da matriz de confusdo deve se considera-la como o resultado do classifi-
cador, deste modo, denota-se que: (VP) caracteriza os resultados verdadeiro-positivos e
(VN) explica os verdadeiro-negativos. Para as classes incorretamente identificadas, (FP)
refere-se a falso-positivos e (FN) refere-se a falso-negativos (Swift et al., 2020).

Com os dados obtidos pela matriz de confusdo, € possivel calcular as principais
métricas para avaliar modelos de TA aplicados na classificacdo de dados, permitindo o

calculo da precisao, acurdcia, sensibilidade, especificidade, F'/-score e Kappa, a saber:

* Precisao (PR): essa métrica, representada pela Equagdo 2.20, fornece informagdes

sobre o numero de observacgdes classificadas como VP e que foram realmente posi-
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Figura 2.26: Exemplo de aplicacdo da matriz de confusao.

tivas, ou seja, dentre todas as classificacoes VP que o modelo previu, quantas estdo

corretas.

VP

PR=——
VP+FP

(2.20)

Acuracia (ACC): representada pela Equacio 2.21, € considerada uma das métricas
simples e importantes. Ela avalia a taxa de acertos, que pode ser obtida pela razao
entre o nimero de acertos e o nimero total de entradas, ou seja, € uma resposta
de quantos individuos foram classificados corretamente considerando o total de in-
dividuos envolvidos.

VP+VN

ACC = 2.21)
VP+FN+VN+FP

Sensibilidade (SE): essa métrica é representada pela Equagdo 2.22, e expressa a
capacidade que um teste diagndstico tem de discriminar, dentre os suspeitos de
uma patologia, aqueles efetivamente doentes, ou seja, dentre todas as situagdes VP

como valor esperado, quantas estao corretas.

VP

SE = ———
VP+FN

(2.22)

Especificidade (ES): descrito pela Equagdo: 2.23, esta métrica representa a capaci-
dade de um teste ser negativo dada uma amostra de um individuo sabidamente ndo
portador da doenca, ou seja, de todos os sauddveis, quantos foram preditos correta-

mente.

VN

ES= ——— (2.23)
FP+VN

F1-Score (F1) : esta métrica é definida pela Equacdo 2.24 e indica o equilibrio

entre precisdo e a sensibilidade. A pontuacdo F1 pode ser interpretada como a
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média harmonica de precisdo, em que o melhor valor da pontuacdo F1 € 1 e o pior

valor € 0.

B 2% PR+ SE

(2.24)
PR+ SE

Kappa - (k): As contribui¢des relativas da métrica Kappa, (K), sdo analisadas da
mesma forma que a F1 métrica. O coeficiente Kappa, € um método estatistico usado
para avaliar o nivel de concordancia ou reprodutibilidade entre dois conjuntos de
dados (Hoo et al., 2017).

Os resultados dos algoritmos de deep learning também podem ser avaliados grafica-

mente por meio da caracteristica de operagcao do receptor, em inglés, Receiver Operating

Characteristic (ROC) e area sob a curva, em inglés (Area Under the Curve (AUC), fer-

ramentas poderosas para medir e comparar o desempenho de modelos de classificaciao

binaria em aprendizado de maquina. A Figura 2.27 apresenta um exemplo de 4rea sob a

curva ROC.
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Figura 2.27: Exemplo de curva roc.
curva ROC € um grafico que mostra o desempenho de um modelo em todos os

limites de classificagdo. Essa curva plota dois parametros: taxa de verdadeiro-positivos e

taxa de falso-positivos. Os valores de AUC variam de [0,0] a [1,0], com um limite entre
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classes de 0,5; portanto, um modelo que prediz 100% correto tem AUC igual a 1 (Hoo
etal., 2017).

Para avaliar algoritmos de segmentacao de imagens, a métrica Intersecao Sobre Unido
(IoU), exemplificada na Figura 2.28, mede a precisdao de um detector de objetos aplicado
a um conjunto de dados especifico. Com essas métricas € possivel medir a drea comum
entre as regides prevista (P) e esperada (E), dividida pela area total das duas regides,

conforme apresentado na Equagao 2.25:

Area contendo a regido de interesse prevista

/

Area contendo toda a regido de interesse esperada/

Figura 2.28: Exemplo de aplicagdo da métrica IoU na segmentagdo da regido do disco
optico.

Area(PNE
- W (225)

Outras métricas, como o coeficiente de dice e o indice de Jaccard, sdao amplamente
utilizadas na literatura para descrever a qualidade de algoritmos de segmentagcdo. Essas
duas métricas podem representar a semelhancas entre duas imagens diferentes, por exem-
plo, uma imagem segmentada manualmente e outra segmentada automaticamente.

Ao desenvolver projetos de machine learning e ciéncia de dados, € crucial usar métricas
apropriadas para cada problema. Seu valor reflete a qualidade do modelo, portanto, se for
escolhido incorretamente, ndo sera possivel avaliar se o modelo atende efetivamente aos
requisitos necessdrios para a generalizacdo dos resultados. Em suma, este Capitulo apre-
sentou algumas das principais tecnologias utilizadas por algoritmos de 1A na classificacdo
de imagens digitais. O proximo Capitulo apresenta como essas tecnologias foram dedi-
cadas ao estudo de diagndstico do glaucoma com uso de imagens de fundo de olho em

trabalhos relacionados.
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Capitulo 3

Estado da arte

Este Capitulo apresenta o progresso dos algoritmos de inteligéncia artificial no proces-
samento de imagens digitais e nos estudos de diagndstico automético da doenca ocular
glaucoma. Inicialmente apresenta-se uma introducdo aos tipos de glaucoma existentes
e as formas tradicionais de diagnodstico. Apresenta também a epidemiologia mundial da
doenga e a dificuldade de combater o subdiagndstico desse distirbio neurolégico, prin-
cipalmente em paises subdesenvolvidos como o Brasil. Além disso, na Secdo de tra-
balhos relacionados, sdo apresentadas as principais bases de dados publicas utilizadas
na pesquisa de algoritmos de deep learning para classificacdo automatica de glaucoma
a partir de imagens digitais de fundo de olho, juntamente com as principais pesquisas

relacionadas a esse topico.

3.1 A degeneracio do nervo dptico e o glaucoma

A neuropatia Optica glaucomatosa € progressiva, cronica e incurdvel, no entanto, geral-
mente, pode ser eficientemente controlada pelo diagndstico e tratamento precoce. Con-
forme descrito em (Kanse and Yadav, 2019) e (Kanski and Bowling, 2011), o glaucoma

pode ser classificado em ao menos 5 principais tipos:

* Glaucoma de angulo aberto: este tipo de glaucoma estd relacionado ao bloqueio
lento e progressivo dos canais de drenagem do humor aquoso, um fluido que circula
pela camara anterior do olho. A funcido do humor aquoso € nutrir dreas ao redor da
iris e da cornea. O fluido € produzido e drenado continuamente, mantendo um
equilibrio regulado por uma pressdao conhecida como Pressao Intraocular (PIO).
Quando esse fluido ndo escoa adequadamente, pode criar uma pressdo muito alta
e danificar o nervo 6ptico, alterando a sua estrutura e causando danos 2 visdo. E
o tipo mais comum do glaucoma, sendo importante obter um diagndstico o mais
rapido possivel para evitar que a doencga progrida para um estigio em que possa

levar a cegueira total.
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* Glaucoma de angulo fechado: causado por um stbito bloqueio da saida do hu-
mor aquoso, resultando em sintomas imediatos, necessitando de atendimento emer-
gencial. Caso ndo seja tratado de maneira rapida, o glaucoma de angulo fechado

também pode causar a perda definitiva e irreversivel da visao.

* Glaucoma de pressao normal: é uma neuropatia Optica caracterizada por todos os

efeitos estruturais e funcionais da doenca, mas sem evidéncia de PIO elevada.

* Glaucoma congénito: o tipo de glaucoma congénito € o menos comum, mas pode
ocorrer, pois, caso haja o aumento da PIO durante a formacao fetal, a crianca pode
ja nascer com a doenga. O diagnostico precoce € desafiador, porque a condigdo €
ndo especifica e varia com o grau de deformidade anatdomica e com o inicio dos

sintomas.

* Glaucoma secundario: os tipos de glaucoma geralmente tém fatores genéticos
que possibilitam o desenvolvimento da doenca, ja as ocorréncias secunddrias sdao
devidas a fatores externos, como, por exemplo, uma rea¢do adversa ao uso de um
medicamento. Desta forma, se a saida do humor aquoso for prejudicada por algum

fator externo causando aumento da PIO, a doencga se desenvolve.

Embora existam diferentes tipos de glaucoma, todos eles causam danos progressivos
ao nervo optico e, geralmente, ocorre lentamente, levando inicialmente a perda da visao
média periférica. Em estdgios avancados, como exemplifica a Figura 3.1, afeta a visdo
central, levando a cegueira irreversivel. Ainda que ndo exista cura para o glaucoma, o
tratamento pode retardar o seu desenvolvimento; portanto, € de grande importincia o

diagnéstico precoce (Giorgis et al., 2019; Kim et al., 2022).

Figura 3.1: Exemplo de glaucoma avangado com perda da visao periférica.

Quanto aos métodos de examinar a regido da retina, ou seja, do fundo de olho como
exemplificado na Figura 3.2, o disco dptico corresponde a drea onde os axonios de mais

de um milhdo de células ganglionares da retina convergem para formar o nervo optico,
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responsdvel por transmitir informagdes visuais ao cérebro (Smith and Czyz, 2022). Em
se tratando dos danos ao disco Optico, eles podem ser vistos a partir de exames de fundo
de olho, (também conhecidos como fundoscopia ou oftalmoscopia). O exame de fundo
de olho é um exame utilizado por um clinico geral, optometrista ou oftalmologista para
examinar a area da retina no diagndstico e monitoramento de vdrias doengas, incluindo
doencas oculares como degeneracdo macular, descolamento de retina, catarata, glaucoma,

retinopatia diabética, etc.

Nervo dptico

Figura 3.2: Exemplo do globo ocular apresentando a retina, o disco 6ptico e nervo optico
- adaptado de (AAO., 2023).

O exame fundoscépico pode ser realizado com uma variedade de equipamentos, como

descrito a seguir:

* Oftalmoscopia direta: neste exame, um oftalmoscépio € usado para iluminar dire-
tamente o olho do paciente para examinar o fundo. O dispositivo consiste em luzes
com varias modificagdes Opticas, incluindo lentes que iluminam a retina através
do canal normal da fris (pupila). Durante esse procedimento, sdo examinadas as
estruturas mais internas do globo ocular (chamadas coletivamente de fundo), que

corresponde a drea da retina, vasos retinianos e disco optico.

* Oftalmoscopia indireta: este exame utiliza um oftalmoscépio indireto especial-
mente projetado para oftalmologia. Este procedimento permite ver melhor toda

a retina, incluindo a parte frontal, que ¢ dificil de ver com outros métodos.

* Biomicroscopia de lampada de fenda: durante esse teste, o paciente € colocado

em uma cadeira em frente a um instrumento chamado microscépio de 1ampada de
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fenda, que combina vérios equipamentos em um sé. Consiste em um microscopio
binocular montado sobre uma base que se move em arco com uma armagao que
sustenta a cabeca do paciente. O aparelho emite luz de alta intensidade ajustdvel
para visualizar o fundo do olho. E semelhante a um oftalmoscépio indireto, mas a

imagem pode ser mais ampliada.

* Retinografia: este exame representa uma fotografia digitalizada do fundo de olho
adquirida usando um aparelho chamado retindgrafo de alta resolu¢do e com angulos
de visdo que geralmente variam de 30 a 50 °. O dispositivo consiste em uma camera
digital que capta imagens detalhadas do fundo de olho e as transfere para um com-
putador ou similar. A técnica envolve um microscépio modificado acoplado a uma

camera que fornece uma visdo vertical ampliada, como mostra a Figura 3.3. A
retinografia pode ser usada para observar e documentar todos os tipos de doengas

que envolvem o polo posterior do olho, proporcionando uma visdao dos danos a
camada de fibras da retina e regido do disco 6ptico.
Disco optico
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Figura 3.3: Exemplo das estruturas de fundo de olho - adaptado de (Budai et al., 2013).

Os aparelhos descritos sdo encontrados em quase todos os consultérios oftalmolégicos
e fornecem ao oftalmologista uma visdo detalhada do globo ocular conforme mostrado
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na Figura 3.3, onde a parte mais brilhante da retina representa o disco dptico, que, por
sua vez, contém uma escava¢cdao também chamada de copo Optico, sendo a parte mais
esbranquicada do interior do disco. Assim, se o tamanho do copo 6ptico aumenta, ocorre
o que € chamado de escavacdo Optica aumentada, considerado um dos principais indi-
cadores de glaucoma (SBC, 2015).

3.2 Diagnostico tradicional do glaucoma

Quanto aos métodos bdsicos e tradicionais de diagndstico do glaucoma, além do exame
de fundo de olho para examinar o disco optico e a camada de fibras nervosas da retina
(CFRN), os oftalmologistas geralmente usam tonometria, e testes de perimetria como

auxiliares, a saber:

e Tonometria: é um exame para avaliar o grau de disfuncdo e medi¢do da PIO em
milimetros de merctrio (mmHg). Pode ser aplicada pelo tondmetro de aplanacao
de Goldmann, considerado o método de medi¢ao mais utilizado atualmente, sendo
uma referéncia para outros aparelhos similares. A faixa normal de pressdo ocular
€ de 10 a 21 mmHg, que se baseia no nivel médio de pressao ocular de uma pes-
soa normal. Embora o exame de tonometria seja muito importante no manejo e
no tratamento do glaucoma, ele ndo pode ser considerado um diagndstico devido a
presenca de casos de glaucoma de pressao normal. Outro fator que deve ser con-
siderado na aplicacdo da tonometria é a medida da espessura da cérnea por meio do
teste de paquimetria, pois foi demonstrado que em cérneas mais finas, a PIO pode
ser subestimada (Oshika et al., 1997).

* Perimetria: por meio do exame de perimetria, campimetria ou campo visual, como
também é conhecido, examina-se o grau de comprometimento funcional resultante
da doenca através dos resultados do mapa de campo visual obtido. Na prética
clinica, o teste de campo visual é amplamente utilizado como padrdo-ouro para
avaliar se um paciente apresenta dano glaucomatoso funcional tipico. O teste é
feito com um aparelho de campo visual conhecido como perimetro ou campimetro.
Existem varios tipos de perimetros, como Humphrey Field Analyzers ou Oculus.
O exame consiste na quantificacdo do campo visual periférico e central, ou seja, é
uma maneira de medir a visdo de uma pessoa em cada olho e também o grau de

perda de visdo que pode ocorrer ao longo do tempo.

O teste de campo visual pode identificar pontos cegos chamados (escotomas) na
visdo de uma pessoa e a sua localizacdo. E considerado um importante exame no
cuidado oftalmolégico regular para pessoas que correm o risco de cegueira. Sua
principal indicagdo é o diagndstico e o acompanhamento do tratamento do glau-

coma.
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Para aplicacdo, durante o teste sdo emitidos pontos de luz com intensidades vari-
adas em posi¢Oes fixas na esfera dentro do perimetro. Quando os pacientes veem
os pontos, eles devem dar uma resposta pressionando um botdo para que os clinicos
recebam um relatério sobre a sensibilidade a luz em diferentes locais no campo
visual. Finalmente, padrdes de defeitos especificos, como degraus nasais e esco-
toma arqueado exibidos no campo visual, podem sugerir a presenca de glaucoma
(Li et al., 2018a).

Embora as caracteristicas demograficas e clinicas associadas ao glaucoma sejam rela-
tivamente bem conhecidas, ainda ndo existe uma definicdo uniforme do diagndstico desta
doenca pelos oftalmologistas. Por mais que muitos esfor¢os internacionais tenham sido
feitos para desenvolver tal definicdo, nenhum padrdo de consenso real foi alcangado. As-
sim, o diagndstico torna-se subjetivo e dependente da experiéncia médica, sendo geral-
mente incluidos como glaucomatosos, aqueles que apresentam PIO superior a 21 mmHg,
acompanhado por dano caracteristico no disco Optico ou por defeitos no campo visual

compativel com glaucoma (Pachade et al., 2021; Garway-Heath, 2008).

3.2.1 Danos estruturais glaucomatosos

Pela particularidade da abordagem diagndstica do glaucoma, € importante documentar
o aspecto do disco Optico como forma de avaliar possiveis danos estruturais causados
pela doenga, bem como acompanhar o paciente ao tratamento ou as consultas de rotina.
Portanto, a partir de imagens de oftalmoscopia, os oftalmologistas podem avaliar pelo
menos quatro caracteristicas informativas importantes do glaucoma, a saber: relacdo
escavacao/disco; regra ISNT; assimetria de escavagdo e outros danos estruturas causados

ao disco optico.

3.2.1.1 Relacao escavacao disco - CDR

A escavagdo do disco € importante para auxiliar no diagnéstico do glaucoma, no entanto,
muitas pessoas podem ter a escavacdo do nervo aumentada de tamanho e ndo necessari-
amente ter glaucoma. Isso € especialmente verdadeiro para pessoas miopes, que ten-
dem a ter um nervo 6ptico maior, € consequentemente, uma escavacao também maior.
Deste modo, durante o diagndstico do glaucoma, é importante que se avalie ndao apenas a
escavacao, mas sim a relagdo escavacao/disco, em inglés cup:disc ratio (CDR).

Para melhor entendimento, a medida da CDR ¢é calculada a partir da relagdo entre o
Vertical Cup Diameter (VCD) e o Vertical Disc Diameter (VDD), como mostra a Figura
3.4.

Para calcular a relagdo CDR, deve-se considerar a divisdo do disco 6ptico em 10

partes iguais, como na Figura 3.5, em seguida deve contabilizar o alcance da escavacao
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Figura 3.4: Medidas consideradas no calculo da CDR.

em cada divisdo efetuada. Deste modo, esta medida é aplicada como uma porcent-
agem fraciondria, geralmente feita horizontalmente e pode variar bastante entre individuos
normais, no entanto, as escavagodes Opticas maiores que 0,65 indicam possiveis anor-
malidades, sendo sugestivas de uma investigacdo mais aprofundada (Murthi and Mad-
heswaran, 2012; Schuster et al., 2020).

Horizontal

Figura 3.5: Exemplo de cdlculo manual do valor de CDR com escavagdo de 0,6.
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3.2.1.2 Regra ISNT

A borda formada entre o copo 6ptico e o disco 6ptico, chamada de anel neurorretiniano
ou anel neural, também é considerada um indicativo de glaucoma, para o qual existe uma
regra chamada ISNT, que faz alusdo a orientacao (inferior, superior, nasal e temporal) das
bordas na imagem do fundo de olho, como apresentado na Figura 3.6 (Khalil et al., 2017;
Budai et al., 2013).

Disco 6ptico

Copo optico
ou escavagao

Figura 3.6: Exemplo dos didametros (VCD, VDD) e regra ISNT Inferior (I), Superior (S),
Nasal (N) e Temporal (T).

Ao considerar a regra ISNT, em olhos ndo glaucomatosos, sugere-se que a espessura
do anel neural deve ser maior no quadrante inferior, seguida pelo quadrante superior, nasal

e temporal.

3.2.1.3 Assimetria da escavacao

Avaliar a CDR ¢é uma técnica que pode ser utilizada tanto para estimar o glaucoma di-
retamente quanto para examinar a assimetria de escavacdo entre os olhos de um mesmo
paciente, considerada como outro indicativo do glaucoma. Esse célculo € importante
porque, se o glaucoma afetar apenas um olho, a escavac¢do do nervo éptico pode ndo ser
simétrica entre os dois olhos. Como resultado, o nervo 6ptico ndo afetado pareceréd nor-
mal, enquanto o olho afetado parecerd com alteracdoes em forma de concha. Para melhor
entendimento, a CDR entre os olhos € simétrica na maioria das pessoas, € a assimetria
¢ um sinal importante de suspeita de dano glaucomatoso. Isso se deve a observacdo de
que 1% a 6% dos adultos normais podem apresentar uma discrepancia de 0,2 na razao

escavacgao/disco, enquanto 1% da populagdo em geral pode apresentar uma assimetria de
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0,3. Portanto, a assimetria da escavagcdo ou copo Optico € um achado no exame oftal-
moldgico que requer testes adicionais para descartar a presenca de glaucoma ou outras
possiveis complica¢des. Deste modo, durante o exame fundoscépico, a assimetria neural
maior que 0,3 entre os olhos, também pode ser uma pista que pode ajudar a diagnosticar
o glaucoma.

A Figura 3.7 demonstra um exemplo de assimetria entre os olhos, indicando a neces-

sidade de uma avalia¢do mais aprofundada.

07 Escavacdo 0.8

Olhodireito o Olho esquerdo

Figura 3.7: Exemplo de assimetria de escavacao.

3.2.1.4 Exemplos de outros danos estruturais do disco optico

Conforme o exemplo mostrado na Figura 3.8, as principais descri¢des dos danos estrutu-

rais relacionados ao glaucoma sdo as seguintes:

» Alteragdes na CFNR: a presenca de defeitos localizados na camada de fibras ner-
vosas da retina € chamada de sinal de hoyt e caracteriza-se por uma zona escura,
estendendo-se e alargando-se a partir do disco 6ptico, exibindo um formato ar-

queado. A Figura 3.8 (E) exemplifica essa caracteristica glaucomatosa.

 Atrofia peripapilar: conforme aspecto oftalmoldgico, a atrofia peripapilar pode ser
dividida em uma zona alfa periférica e uma zona beta central conforme mostrado na
Figura 3.8(C). A zona alfa é caracterizada por hipopigmentagao irregular e estreita-
mento das camadas de tecido coriorretiniano. Esta lateralmente adjacente a retina
e medialmente em contato com a drea beta com esclera e grandes vasos coroides

visiveis. Em olhos normais, as dreas alfa e beta estao geralmente localizadas na
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hiperpigmentacao.
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Zona escura  ¥— Zonaclara

Figura 3.8: Principais caracteristicas glaucomatosas observadas nas imagens de fundo de
olho - adaptado de (Remo Susanna Jr and Filho, 2019).

area temporal, seguidas pelas dreas inferior e superior. Em olhos glaucomatosos, a
area beta estd mais presente na regido temporal, e sua extensdo estd associada ao
afinamento da CFNR.

* Escavacdo do disco optico: além da escavacdo do disco representado na Figura
3.8(C), deve-se observar também o anel neurorretiniano ou rima neural, pois a

escavacao € influenciada pelo tamanho do disco ptico.

* Hemorragia de disco: a presenca de hemorragias peripapilares é um sinal impor-
tante tanto no diagndstico quanto no acompanhamento do glaucoma. Portanto,
deve-se examinar a deflexdo dos vasos e a escavacdo nasal. A Figura 3.8(F) ap-

resenta um exemplo de hemorragia de disco.

* Desnudamento da lamina, cribriforme: a presenca de extin¢ao visivel da lamina
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cribriforme até a borda do disco Optico é chamada de notch, o qual representa a
evolucio de um defeito localizado na rima neural até que haja auséncia completa
de tecido na regido, o que expde a lamina cribriforme e permitindo a visualizacao
de seus poros, como apresentado nas imagens (A, B e D) da Figura 3.8. Embora
seja muito sugestivo do glaucoma, esse sinal nao € caracteristico da doenca (Remo
Susanna Jr and Filho, 2019).

3.2.2 Dificuldades no diagnostico precoce

Quanto as dificuldades associadas ao diagndstico do glaucoma, considera-se que nos ca-
sos em estdgios moderados ou avancados da doenga, o diagndstico costuma ser mais
simplificado. No entanto, um grande desafio, é a melhor forma de detectar o glaucoma
precoce, sendo primordial para um tratamento adequado, principalmente porque a quali-
dade de vida pode ser prejudicada mesmo com uma leve perda do campo visual (Tatham
et al., 2014). Todavia, a tarefa de identificagdo precoce dessa doenga, embora importante,
pode ser desafiadora por varios motivos, entre eles, as caracteristicas glaucomatosas que
podem ser ambiguas na regidao do disco 6ptico, na CFNR ou nos resultados de campo
visual no inicio da doencga.

Devido a possiveis dificuldades no diagndstico, o termo “suspeita de glaucoma” também
¢ usado para denotar um individuo em quem o diagndstico de glaucoma nao pode ser
confirmado, mas também ndo pode ser descartado no momento da consulta, exigindo
avaliagOes futuras.

Ao longo dos anos, testes mais sensiveis foram desenvolvidos para identificar de
forma mais confidvel a perda precoce da fun¢do visual em pacientes com glaucoma,
e dispositivos mais sofisticados de imagens foram criados para identificar os primeiros
sinais de danos estruturais induzidos pela doenca para auxiliar no diagndstico precoce.
Dentre esses aparelhos, destaca-se a tomografia de coeréncia ptica, em inglés, Optical
Coherence Tomography (OCT), cujos resultados da sua avaliac@o sdo representados grafi-
camente, o que também permite a comparagcdo com dados normativos pareados por idade,
auxiliando o oftalmologista a detectar doengas causadas por caracteristicas diretamente
observaveis no disco optico.

A varredura OCT representa uma técnica de imagem axial ndo invasiva e de alta
resolucdo que fornece aos médicos percep¢des Unicas sobre a estrutura de retinas hu-
manas normais e doentes. Além do exame de OCT propriamente dito, os aparelhos de
OCT integram varias outras modalidades de imagem em um unico instrumento. Os mo-
dos de operacao incluem fundoscopia colorida, angiografia com fluoresceina, angiografia
com indocianina verde, microperimetria e autofluorescéncia. Duas estratégias (dominio
espacial e frequéncia de Fourier) podem ser usadas para detectar e analisar sinais opticos.

Recentemente, os métodos de OCT no dominio de Fourier demonstraram melhorias sig-
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nificativas na velocidade sem perda de sensibilidade em comparacdo com as modalidades
mais populares no dominio do tempo (Grulkowski et al., 2012).

Embora os exames de OCT tenham alta tecnologia e vantagens em relagdo ao uso de
imagens de fundo de olho tradicionais, uma limitacao consideravel desses dispositivos de
imagem é que eles geralmente estdo disponiveis apenas em clinicas oftalmolédgicas espe-
cializadas ou hospitais, com pouca distribui¢do nas clinicas oftalmoldgicas mais gerais.

Outros importantes exames sao a polarimetria de varredura a laser e a oftalmoscopia
confocal de varredura a laser (Topouzis, 2007). Esses exames podem ser usados para
fornecer medi¢des quantitativas de parametros como espessura da CFNR ou medic¢des da
area marginal neurorretiniana, ambos importantes no diagndstico e no acompanhamento
de pacientes com glaucoma.

Ainda que os dispositivos tenham demonstrado uma boa capacidade de auxiliar os
oftalmologistas a diagnosticar o glaucoma, poucos estudos examinaram especificamente
o uso de tais tecnologias no inicio da doenca, deixando permanecer o diagndstico pre-
coce do glaucoma como uma tarefa dificil para os especialistas, mesmo com auxilio de
equipamentos sofisticados (Tatham et al., 2014).

Diante das dificuldades em diagnosticar precocemente o glaucoma, o que as clinicas
oftalmolégicas t€m feito para tentar driblar essa dificuldade é a combinaciao de exames
funcionais e estruturais. Posto que as alteracdes funcionais possam ser detectadas antes
das alteracdes estruturais, em muitos casos a primeira manifestacdo detectavel do glau-
coma é uma anormalidade estrutural do disco 6ptico e CFNR, exigindo, portanto, que os
testes sejam combinados para estabelecer os niveis de probabilidade da presenca ou da
auséncia da doenca (Tatham et al., 2014; Schuster et al., 2020; Pachade et al., 2021).

3.3 Epidemiologia

Segundo a Organiza¢ao Mundial da Saude (OMS), pelo menos 2,2 bilhdes de pessoas em
todo o mundo, sofrem de algum tipo de deficiéncia visual. Em quase metade dos casos,
esta deficiéncia poderia ter sido evitada ou ainda ndo foi tratada. Ao considerar esses
dados, infere-se que hoje, milhdes de pessoas vivem com deficiéncia visual ou cegueira
que poderiam ter sido evitadas, mas, infelizmente, ndo foram. Embora o nimero exato
seja desconhecido, estima-se que 11,9 milhdes de pessoas em todo o mundo, tenham
deficiéncia visual moderada ou grave, ou cegueira devido a doencas oculares como glau-
coma, retinopatia diabética e tracoma.

A incapacidade visual e a cegueira podem ter um grande impacto na vida didria das
pessoas afetadas por tais deficiéncias, pois a visdo € o sentido dominante para os seres
humanos em todas as fases da vida. No entanto, pesquisas estimam que até 2020, 76
milhdes de pessoas em todo o mundo, terdo glaucoma e, até 2030, esse nimero chegard a
95,4 milhoes.
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A deficiéncia visual, além de prejudicial a qualidade de vida dos pacientes, também
apresenta um enorme encargo financeiro global, como demonstrado por pesquisas anteri-
ores que estimaram os custos de perda de produtividade. Esses custos podem ser divididos
em custos diretos e custos indiretos. Os custos diretos incluem medicamentos, cirurgias,
consultas médicas, internagdes € exames complementares. Os custos médicos indiretos
incluem principalmente os impactos econdomicos provocados pela deficiéncia visual na
produtividade do trabalho.

Embora o glaucoma geralmente progrida lentamente e tenha estimativas subdiagnésticas
em todo o mundo, € a causa mais comum de cegueira irreversivel globalmente, no entanto,
evitavel. A doenca € considerada evitavel porque, se detectada precocemente, hd maneiras
de controld-la, mas as estatisticas mundiais mostram que ha subdiagndstico, resultando
em indmeras pessoas cegas. Este problema de subdiagndstico pode ser ainda mais grave
em paises com baixa renda ou subdesenvolvidos. Por esse motivo, a Se¢ao seguinte apre-
senta o cendrio do glaucoma no Brasil, considerado pelo relatério de World Inequality Lab
em 2018 (Vandekerckhove, 2018), como um dos paises com maior desigualdade social e
de renda do mundo, marcada por niveis extremos hd muitos anos consecutivos.

O objetivo, portanto, ndo € usar o Brasil como um estudo de caso, mas como um exem-
plo cabal de como o glaucoma pode ser prejudicial quando combinado com deficiéncias
de politicas publicas para combater essa neuropatia Optica. Antes de apresentar relativa-
mente os problemas sobre o glaucoma, inicialmente descreve uma breve introducdo ao

modelo de satde brasileiro.

3.4 Dificuldades de assisténcia oftalmolégicas em paises

como o Brasil

O Brasil pode ser um bom exemplo para mostrar o quanto pode ser dificil lidar com o
problema de assisténcia oftalmoldgica e basica em paises subdesenvolvidos. Além disso,
€ o unico pais com mais de 100 milhdes de habitantes que conta com servigos publicos
de saude gratuitos para todos. Para essa garantia, o Brasil introduziu um sistema de
seguridade social em 1988, embora a saide também seja livre a iniciativa privada. Deste
modo, o sistema publico de satide brasileiro se faz integralmente por meio de acesso ao
programa criado pelo pais e denominado Sistema Unico de Satde (SUS), sendo esse de
acesso universal, financiado por meio de impostos e administrado pelos governos federal,
estaduais e municipais. Os dados estatisticos mostram que 71,5% dos brasileiros usam
exclusivamente o SUS para qualquer atendimento de satide, ou seja, cerca de 161 milhdes
de brasileiros, enquanto 28,5% da populacao do pais possui algum tipo de plano ou seguro
de satude privado (Scheffer et al., 2020).

O SUS abrange todos os 5.570 municipios do pais, sendo que mais de um terco de
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tais municipios ndo possui atendimento privado. Assim, segundo o cadastro nacional de
estabelecimentos de saude, 1.915 municipios, ou 34%, ndo oferecem servicos privados de
saude. Isso significa que aproximadamente 15,7 milhdes de brasileiros nessas regides sao
totalmente dependentes do SUS. Entre os municipios sem disponibilizar consultérios of-
talmoldgicos particulares, a menor regido tem aproximadamente 800 habitantes, enquanto
a maior regido tem 70.000 habitantes.

Considerando as informacdes estatisticas, ao desagregar os dados pelo nimero de res-
identes sem registros privados nesses municipios, o Nordeste foi a regido mais dependente
dos servigos do SUS: 8,9 milhdes de pessoas viviam em municipios sem servicos médicos
privados. No outro extremo estd o Centro-Oeste, onde mais de 796 mil habitantes vivem
em cidades totalmente dependentes do SUS para atendimento de sadde.

Embora uma parcela da populacdo do pais tenha plano de saude, todos os brasileiros
tém direito a assisténcia médica gratuita desde o nascimento, pois, no Brasil, a saide
¢ direito de todos e responsabilidade do Estado. No entanto, enquanto as pessoas tém
direito a saude fornecida pelo sistema publico, faltam recursos e acdes para oferecé-la
com qualidade todos os brasileiros.

O SUS é considerado tnico por ter a mesma filosofia de atuacdo em todo o pais e se or-
ganizar segundo a mesma logica, mas, nem sempre essa igualdade € alcangcada. Veja, por
exemplo, o cendrio da distribuicao dos médicos oftalmologistas nos Estados brasileiros,
mostrando que em algumas partes do Brasil a proporcdo de “oftalmologistas per capita” é
mais que o dobro da recomendada pela OMS, para paises desenvolvidos, correspondendo
um oftalmologista para cada 17 mil pessoas (1:17.000). No entanto, algumas regidoes mais
distantes dos grandes e médios centros urbanos, existe uma escassez destes profissionais
para atuarem no sistema publico (Umbelino, 2021).

O cendrio atual mostra que o nimero de municipios que conta com a presenca de
oftalmologistas representa menos de um terco do nimero total. No entanto, eles somam
168,4 milhdes de habitantes assistidos, representando 79,5% da populagao do pais. Os
outros 43,3 milhoes de habitantes nao assistidos ou com necessidade de deslocamento
regional para atendimento, estdo distribuidos em aproximadamente 3.880 municipios, a
maioria pequenos (Umbelino, 2021).

Para melhor exemplificar, a Figura 3.9 mostra uma comparagdo entre a populacdo
que recebe atendimento oftalmoldgico e a populagdo que nao recebe atendimento oftal-
moldgico direto ou tem maiores dificuldades de acesso. Sobre a questdao da distribui¢ao
desigual de servicos médicos no Brasil, a Figura 3.10 mostra a distribui¢do da propor¢ao
de especialistas por 100.000 habitantes, considerando oftalmologistas e outros profission-
ais médicos responsaveis por importantes dreas de prevencdo de doencas, atendimento e
acompanhamento de pacientes de todas as idades. Os dados representados na imagem
mostram que, além do déficit oftalmoldgico em diversas regides do Brasil, esse déficit

também € frequente nas dreas mais basicas e importantes da saude.
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Figura 3.9: Gréfico de cobertura oftalmoldgica do Brasil e Estados brasileiros - adaptado
de (Umbelino, 2021).

Para niimeros comparativos, a OMS nao possui referencias clinicas especificas, entao
o governo federal usa a propor¢ao do Reino Unido (2,7 médicos por 1.000 pessoas) como
referéncia. Em termos de nimeros, em 2020, o Brasil passou a contar com mais de 500
mil médicos, contabilizando, portanto, 2,38 médicos para cada 1.000 habitantes, porém,
a mé distribui¢do desses profissionais nas regides brasileiras consiste em um frequente
problema na cobertura do SUS (Scheffer et al., 2020; Vandekerckhove, 2018).

Quanto a situacao do glaucoma no Brasil, é impossivel mensurar se a distribui¢ao
desigual de oftalmologistas estd relacionada ao subdiagnostico dessa doenca no pais,
até porque, em geral, segundo estatisticas mundiais, metade ou mais dos pacientes com
glaucoma permanecem sem diagnostico, ou seja, as estatisticas vao além do territério do
Brasil.

Conforme o contexto observa-se que o glaucoma é uma doencga subdiagnosticada na
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Figura 3.10: Relagcdo médico por habitantes no Brasil - adaptado de (Scheffer et al., 2020).

maior parte do mundo, mas cada pais é responsdvel por sua populagdo e pode contribuir
para a reducdo dos casos subdiagnosticados, no entanto, pensando no Brasil, a distribui¢ao
desigual dos profissionais oftalmologistas no minimo pode contribuir em manter essa alta
estatistica negativa de subdiagnostico do glaucoma no pais.

Quanto a prevaléncia dessa neuropatia Optica no Brasil, algumas regides apresentam
dados populacionais insuficientes. Assim, a prevaléncia da deficiéncia visual no pais ndo
pode ser estimada com seguranga, sobretudo, estima-se que a incidéncia de glaucoma
seja de 1 a 2% na populagdo geral, aumentando para 2-3% apds os 40 anos, dos quais
até aproximadamente 60% dos casos sdo referidos como glaucoma primério de angulo
aberto (Umbelino, 2021). A prevaléncia do glaucoma aumenta com a idade, no Brasil,
estima-se que chegue a 6% ou 7% ap6s os 70 anos. Geralmente, a doenca € bilateral com
caracteristica genética que aumenta em 10 vezes a chance de um parente de primeiro grau

ter a doenca. Além disso, dados estatisticos apontam que a populacdo idosa brasileira
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(acima de 60 anos) vai dobrar até 2042, e isso pode contribuir para aumentar o nimero
de pessoas glaucomatosas, exigindo que o pais desenvolva politicas de saude publica para
abordar essa possibilidade (Ottaiano, José Augusto Alves Avila and Umbelino, Cristiano
Caixeta Taleb, 2019; Umbelino, 2021; Quigley and Broman, 2006).

Em resumo, é possivel destacar de um contexto geral de assisténcia a satude oftal-
moldgica e bésica, que ndo faltam médicos no Brasil, porém, uma fragilidade do SUS é
que esses profissionais ndo estao distribuidos de forma igualitiria e ndo conseguem cobrir
todo o territério brasileiro com qualidade. Destaca-se também que maioria dos cidaddos
necessita do uso do SUS. Essa realidade demonstra claramente que o sistema de saude
brasileiro enfrenta problemas de acessibilidade, principalmente no que diz respeito a pro-
gramas preventivos como consultas oftalmolégicas de rotina. Contudo, a acessibilidade
a saude pode ser ainda mais critico nos locais onde ndo se tem a op¢ao de clinicas e
hospitais particulares, ou seja, aproximadamente 34% da populacao geral.

Quanto a outras dificuldades no combate ao glaucoma, também é importante abordar
a desigualdade social que impede que todos tenham acesso a saide com qualidade. No
Brasil existem centenas de centros privados de referéncia para pacientes glaucomatosos,
no entanto, uma parcela da sociedade pode nao ter condi¢des de arcar com tais tratamen-
tos particulares. Quanto aos servigos oferecidos pelo SUS, em algumas regides do Brasil,
também existem programas com exceléncia no combate ao glaucoma, como o hospital de
olhos do Sul de Minas Gerais, apresentado no Capitulo 5 desta tese, onde os pacientes re-
cebem consultas especializadas e exames complementares, além de colirios terapéuticos
no ambito do SUS. Estima-se que 140.000 pacientes foram registrados nesses progra-
mas até 2020, no entanto, tais programas de saide nao sao descentralizados para atender
igualmente todos os pacientes diagnosticados com glaucoma ou aqueles que requerem
consultas e exames comprobatorios. Portanto, novamente a discrepancia da distribui¢do
de servigos de saude em todos os municipios do Brasil, dificulta a aplicabilidade clinica.
Dessa forma, esses servicos apresentam exceléncia em certas regidoes do pais, enquanto
falta atendimento bdsico em outras regides mais afastadas dos centros urbanos.

Diante do contexto, no processo de prevencdo da deficiéncia visual induzida pelo
glaucoma, o Brasil tem investido em campanhas para conscientizar a populagdo sobre a
gravidade da doenga, com isso, foram criadas campanhas como o abril marrom” ded-
icada ao combate, prevencdo e reabilitacdo de todos os tipos de cegueira, chamando a
atencdo da populacdo geral para uma das principais causas de cegueira no Brasil e no
mundo.

Por fim, o sistema de saude do Brasil foi apresentado como uma forma de demon-
strar algumas das dificuldades que os governos podem enfrentar ao prover satude publica.
Este macro olhar sobre o Brasil, em especial ao tratamento e preven¢dao da doenca oc-
ular glaucoma, é uma forma de elucidar o quanto € dificil combater essa doenga, pois

isso pode envolver uma diversidade de problemas e prioridades de solucdes. Portanto,
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com base nos dados atuais apresentados, fica claro que € necessdrio e possivel incorpo-
rar novas tecnologias para ajudar os profissionais da medicina oftalmoldgica a combater
doencgas graves como o glaucoma, principalmente em cenarios como o apresentado. Evo-
cando, tomou-se como exemplo o caso brasileiro, porém, condi¢des semelhantes ou até
mais graves podem existir em varios outros paises, indicando a importancia de avangar
em pesquisas que busquem solucdes para o diagndstico precoce do glaucoma, para ser

posteriormente tratado.

3.5 Avancos cientificos e tecnoldégicos

Nos dltimos anos, avancos cientificos e tecnoldgicos abriram uma vasta gama de opor-
tunidades clinicas e de pesquisas no campo dos cuidados oftalmoldgicos, o que pode
auxiliar no combate ao glaucoma. Com esses avancos, tecnologias como deep learning
provaram eficicia em areas da medicina como radiologia, patologia, dermatologia, etc.
Todos esses estudos sdo dreas afins que compartilham paralelos com a oftalmologia dev-
ido as suas raizes profundas no diagnostico por imagem (Schmidt-Erfurth et al., 2018).
Considerando o campo geral da medicina e técnicas de processamento de imagens dig-
itais para visao computacional e reconhecimento de padrdes de diversas doencas. Aponta-
se, a seguir, as principais modalidades de exames que podem fornecer dados de entradas

para treinamento de algoritmos de deep learning:

» Ultrassom e raios-X; Tomografia computadorizada; Ressonancia magnética;

» Fotografia da retina ou retinografia; Imagens de dermatoscopia, etc.

Todos esses tipos de imagens digitais sdo passiveis de aplicacdes de reconhecimento
de padroes por meio de algoritmos de IA. No entanto, como apresentado no Capitulo
anterior, uma das grandes defici€éncias nessa area € obtencdo de grandes bases de da-
dos, rotuladas e disponiveis publicamente para pesquisas. Entretanto, embora essa seja
uma dificuldade, confia-se na evolug¢do dos algoritmos de IA, uma vez que muitas no-
vas tecnologias estardo disponiveis em breve, pois, o sucesso dos algoritmos de machine
learning em tarefas de visdo computacional nos dltimos anos coincidiu com a crescente
digitalizacdo de registros médicos (Ker et al., 2017).

Quanto ao cendrio oftalmoldgico do glaucoma, o uso de IA surge como uma fer-
ramenta auxiliar no diagnéstico da doenca através da detec¢do de alteragOes presentes,
principalmente em resultados de OCT, resultados de exames de campo visual e imagens
de fundo de olho. Estes tipos de imagens sdo exemplificados na Figura 3.11 (Han, 2022).
Com is8so, existem varios trabalhos direcionados a este tema, onde os estudos buscam o

uso de algoritmos inteligentes na aplica¢do da automacgio do reconhecimento de padrdes

61
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Figura 3.11: Exemplo de imagens médicas oftalmoldgicas passiveis de aplicacdes com
algoritmos de IA.

do glaucoma, ou comumente referido como classificagdo do glaucoma a partir de imagens
médicas oftalmolodgicas.

Apesar do potencial para aplicar a automacao a diferentes tipos de imagens oftdlmicas,
as imagens de fundo (ou seja, imagens obtidas com equipamentos oftalmolégicos conven-
cionais) ganharam destaque em muitos trabalhos relacionados devido a disponibilidade,
qualidade e custo-efetividade da aquisi¢do. Portanto, a Secdo seguinte apresenta o estado
da arte em processamento de imagens digitais, ou seja, como os algoritmos de inteligéncia
artificial propostos em trabalhos relacionados abordam o topico de processamento de im-
agens e reconhecimento de padrdes do glaucoma.

Quanto a aplicagdo de deep learning na oftalmologia, além dos estudos voltados para o
diagndstico automatico do glaucoma, esta tecnologia geralmente se concentra em estudos

sobre o diagndstico de doencas, como catarata, degeneracao macular relacionada a idade,
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retinopatia diabética, a saber:

* Degeneracao macular relacionada com a idade: causa lesao progressiva da macula
e também da area central mais vital da retina, tendo como consequéncia o apareci-
mento de manchas escuras, sombras ou distor¢io da visdo. E uma doenca que causa
perda deficiéncia visual, e o seu risco de desenvolvimento aumenta com o avango
da idade.

» Catarata: opacificacdo da lente ocular, causando visdao cada vez mais turva. O

risco de desenvolver catarata aumenta com a idade.

» Retinopatia diabética: este distirbio na retina é devido a alteracdes nos vasos
sanguineos causadas pelo diabete. A medida que a concentracio de glicose no
sangue continua a aumentar, as veias e artérias se estreitam e as paredes dos va-
sos sanguineos se tornam mais fracas e mais propensas a dilatar e, posteriormente,
romper. Vasos sanguineos anormais também podem crescer a partir da retina, o que

pode causar sangramento ou cicatriza¢do, levando a cegueira.

3.6 Trabalhos relacionados

Para elaborar esta revisao, os manuscritos foram selecionados com base nos titulos e re-
sumos dos métodos de IA utilizados para a classificagdo do glaucoma a partir de imagens
digitais do fundo de olho. Deste modo, apresenta-se aqui, alguns dos relevantes trabalhos
cientificos publicados nos dltimos anos. A busca pelos artigos foi aplicada por palavras-
chave relacionadas ao tema nas principais plataformas de dados (Scopus, Web of Science,
Google Académico, Scielo e Medline). Devido ao escopo deste estudo, a busca limitou-se
a algoritmos desenvolvidos para analisar imagens digitais do fundo de olho e principal-
mente com auxilio de algoritmos CNNs.

Antes de apresentar sobre métodos usando deep learning, descrevem-se as principais
bases de dados publicas contendo imagens de fundo de olho utilizadas por muitos dos
trabalhos relacionados descritos como instancias para treinamentos e testes dos classifi-

cadores, que sdao na sua maioria supervisionados.

3.6.1 Principais bases de dados publicas

Quanto aos conjuntos de dados publicos e rotulados para glaucoma, estes foram compos-
tos com imagens de varios pacientes de diferentes nacionalidades em diferentes locais
com cameras que podem variar em tamanho, concentracao de foco e delineamento de
regides de interesse. Esses conjuntos de dados sdo construidos a partir de um dos exames
mais populares em oftalmologia, o exame de fundo de olho. Portanto, tornou-se mais

economicamente viavel e acessivel, a aplicagdo de pesquisas voltadas para a analise de
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imagens digitais fundoscopicas, uma vez que esses dados sao amplamente populares e de
grande utilidade oftalmoldgica.

Sao descritas a seguir algumas bases de dados encontradas publicamente para trabal-
hos voltados para a classificacdo de glaucoma com uso de deep learning e imagens digitais
do fundo de olho, obtidas por meio da retinografia com cameras convencionais, as quais
fornecem de 30 a 50° de visualizagdes da retina:

ACRIMA: criada pela Spanish Ministerial Organization for Economy and Competi-
tion. O conjunto de dados consiste em 396 imagens de glaucoma e 309 imagens normais,
para um total de 705 imagens adquiridas com uma camera retinal Topcon TRC configu-
rada para um campo de visdo de 35°. Dois especialistas em glaucoma rotularam todas as
imagens deste conjunto de dados, a base de dados ndo inclui mascaras da regidao do disco
Optico e copo Optico para algoritmos de segmentacdo (Diaz-Pinto et al., 2019a).

DRIONS: € uma base de dados publica para a avaliagio comparativa da segmentagdo
da cabeca do nervo 6ptico a partir de imagens retinianas digitais. As imagens foram
adquiridas no Hospital Miguel Servet, no servigo de oftalmologia de Saragoca, Espanha.
O conjunto de dados compreende 110 imagens de fundo de olho (55 saudaveis e 55
com glaucoma). Todas as imagens foram obtidas de individuos caucasianos usando uma
camera de fundo analdgica colorida convencional centrada na regido do disco Optico e
armazenada em formato de slides. Posteriormente, as imagens foram digitalizadas em
scanner HP-PhotoSmart-S20 de alta resolucao e salvas no tamanho de 600 x 400 pixels
(Carmona et al., 2008).

DRISHTI-GS: € um conjunto de dados de imagem da retina adquirido no Aravind Eye
hospital em Madurai, India, para segmentacio da cabeca do nervo ptico. Apresenta um
conjunto de imagens da retina para avaliacdo e classificacao do disco 6ptico em olhos nor-
mais e glaucomatosos, com mascara de segmentacdo manual realizada por especialistas, o
que permite realizar medi¢des da relagdo escavagao / disco. Uma extensao do DRISHTI-
GS chamado DRISHTI-GSI1 consiste em 50 imagens de treinamento e 51 imagens de
teste. As imagens foram capturadas usando uma camera tradicional de alta resolugdo
com 30° de visdo do fundo de olho e um tamanho de 2896 x 1944 pixels (Sivaswamy
et al., 2014).

DRIVE: essas imagens de fundo de olho foram obtidas para a extragdo de vasos para
um projeto de pesquisa de triagem oftalmoldgica na Holanda. O conjunto de dados inclui
40 imagens de fundo (34 saudéaveis e 6 com glaucoma) anotadas por dois oftalmologistas.
As imagens foram obtidas com uma camera ndo midridtica Canon CR5 3CCD com um
campo de visao de 45° e dimensdes de 565 x 584 pixels (Staal et al., 2004).

GLAUCOMADB: nenhum registro de localizacao foi obtido para o conjunto de da-
dos. Consiste em 120 imagens de fundo (85 imagens saudaveis e 35 imagens com glau-
coma) de um conjunto maior de 462 imagens. Os rétulos de glaucoma foram aplicados

por dois oftalmologistas. As imagens foram obtidas com uma cadmera TopCon TRC 50EX
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com resolucao de 11504 x 1000 pixels (Ramani and Shanthamalar, 2020).

HREF: as imagens foram coletadas em uma unica clinica na Republica Tcheca. De
um total de 45 imagens, 15 sdo glaucomatosas, 15 normais e 15 sdo rotuladas como
retinopatia diabética. Todas as imagens do fundo foram adquiridas com uma camera
midridtica Canon CR-1 e diferentes configuracdes de aquisi¢do com um campo de visao
de 45° e 3504 x 2336 pixels. Nao ha registros de quantos oftalmologistas foram usados
para rotular as imagens (Budai et al., 2013).

O banco de dados Sjchoi86-HRF (Abbas, 2017) possui 601 imagens de fundo de
olho em 4 subconjuntos: normal (300 imagens); glaucoma (101 imagens); catarata (100
imagens); e doenca da retina (100 imagens). As imagens foram capturadas usando 8 bits
por plano de cores em 2592 x 1728, 2464 x 1632 ou 1848 x 1224 pixels.

MESSIDOR: as imagens foram adquiridas por trés departamentos oftalmoldgicos na
Franca. O conjunto de dados contém um total de 1200 imagens de diferentes doengas,
mas apenas 100 imagens sao rotuladas para glaucoma (28 com glaucoma e 72 normais).
Foi criado pelo projeto Messidor para avaliar o direcionamento automatico de lesdes re-
tinianas e retinopatia diabética. As imagens foram adquiridas usando uma camera nao
midriatica Topcon TRC NW6 com um campo de visao de 45° e tamanhos de 1440 x 960,
2240 x 1488 ou 2304 x 1536 pixels (Decenciere et al., 2014).

ORIGA: este conjunto de dados tem um total de 650 imagens de fundo divididas em
168 imagens de glaucoma e 482 imagens normais. Foi construido usando dados de im-
agem da retina coletados do estudo do olho malaio de Cingapura em conjunto com o Sin-
gapore Eye Institute. Estatisticas relacionadas ao disco (como defeitos de CDR e RNFL
compativeis com ISNT) e resultados segmentados manualmente para discos 6pticos e co-
pos opticos sdo fornecidos para cada imagem (Zhang et al., 2010).

PAPILA: essas imagens foram adquiridas por oftalmologistas ou técnicos da Unidade
do Hospital Universitario Reina Sofia, Espanha, usando uma camera retiniana Topcon
TRC NW400 nao midriatica com resolucao de 2576 x 1934 pixels. O conjunto de dados
que envolveu 244 pacientes, fornece um total de 488 imagens divididas em 333 saudaveis
e 155 com glaucoma ou suspeita de glaucoma. A rotulagem para glaucoma foi baseada
em dados clinicos (Kovalyk et al., 2022).

REFUGE: este conjunto de dados contém 1200 imagens divididas em 120 imagens
de pacientes com glaucoma e 1080 de pacientes sauddveis. A aquisicdo das imagens foi
realizada com duas cameras retinianas (uma camera de fundo Zeiss Visucam 500 e uma
camera Canon CR-2 com resolucdo de 2124 x 2056 e 1634 x 1634 pixels, respectiva-
mente). Este conjunto de dados também fornece informagdes sobre o disco dptico e o
copo Optico preparados por sete especialistas em glaucoma no Sun Yat-Sen Eye Center
(localizado em Guangzhou, provincia de Guangdong, China) (Orlando et al., 2020).

RIM-ONE DL.: o conjunto de dados RIM-ONE-DL (Batista et al., 2020) foi criado em

2020 combinando trés versoes abertas do conjunto de imagens do fundo do olho chamado
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banco de dados de imagens da retina para avaliagdo do nervo 6ptico (RIM-ONE). A
primeira versao aberta do conjunto de imagens de fundo de olho RIM-ONE foi publicada
em 2011 por (Fumero et al., 2011). A segunda versdo publicada em 2014 foi concebida
como uma extensao da primeira; posteriormente, em 2015 (Fumero et al., 2015) publicou
a terceira versao do conjunto de dados. Eles sdo referidos neste documento como RIM-
ONE v1, v2 e v3, respectivamente. O conjunto de dados RIM-ONE-DL final consiste em
313 imagens de individuos saudéveis e 172 imagens de pacientes com glaucoma. Como o
conjunto de dados foi criado recentemente, a maioria dos estudos académicos anteriores

sdo baseados em imagens RIM-ONE (v1, v2 ou v3). Portanto, eles sdo descritos a seguir.

1. RIM-ONE v1. O principal objetivo deste estudo em 2011 foi fornecer um banco de
dados de retinografias de 118 individuos saudaveis e 51 pacientes classificados em
varios estagios de glaucoma. As imagens do fundo foram adquiridas usando uma
camera nao midridtica Nidek AFC-210 com um corpo Canon EOS 5D Mark II com
um campo de visao de 45°.

2. RIM-ONE v2. Contém 255 imagens de individuos saudaveis e 200 imagens de
pacientes com glaucoma. E uma extensdo da primeira versio e apresenta imagens
segmentadas manualmente por um médico especialista. As imagens foram tiradas

no HUC e HUMS usando a mesma camera da versao 1.

3. RIM-ONE v3. Contém 85 imagens de individuos saudaveis e 74 imagens de pa-
cientes com glaucoma. As imagens foram capturadas apenas no HUC com uma
camera de fundo de olho Kowa WX 3D ndo midridtica com resolugdo total de 2144
x 1424 pixels.

G1020: as imagens do G1020 foram coletadas em uma clinica particular em Kaiser-
slautern, Alemanha, entre 2005 e 2017. As imagens foram adquiridas com um campo de
visdo de 45° usando midriase. O conjunto de dados contém 1.020 imagens de fundo de
olho disponiveis publicamente (724 sauddveis e 296 com glaucoma). A rotulagem das
imagens é fornecida, bem como a segmenta¢ao do disco 6ptico e do copo 6ptico. No con-
junto de dados final, as imagens t€m tamanhos entre 1944 x 2108 e 2426 x 3007 pixels
(Bajwa et al., 2020).

BrG: as imagens BrG, foram coletadas na regido sudeste do Brasil em dois locais
distintos (hospital de olhos do sul de Minas gerais e centro de aten¢do basica policlinica
da cidade de Unai, Minas Gerais. Este conjunto de dados conta com 1.000 fotografias
de fundo de olho de pacientes com glaucoma e 1.000 fotografias de fundo de olho de
voluntdrios ndo glaucomatosos. Todas as imagens deste conjunto de dados apresentam
angulo de visdo de até 25° e foram coletadas com auxilio de um smartphone acoplado a

um oftalmoscépio panoptic Welch Allyn. Para todas as imagens, 0s autores apresentam
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mascaras de segmentacio do disco Optico e do copo dptico, salvas no formato portable
network graphic (PNG) (Braganca et al., 2022).

Outras bases de dados utilizadas na literatura incluem a base Singapore Chinese Eye
Study (SCES) (Fu et al., 2018), composta por 1.676 imagens com 46 casos de glaucoma,
e a Singapore Indian Eye Study (SINDI), composta por 5.783 imagens de 113 olhos com
glaucoma.

A Tabela apresenta os conjuntos de dados publicamente disponiveis, levando em
consideracdo somente as imagens rotuladas em ’sim” ou ’nao” para o glaucoma, apresen-
tando capacidade de serem utilizadas por algoritmos de deep learning para a classificacao

dessa doenca.

Tabela 3.1: Bases de dados e nimero de imagens glaucomatosas

Dataset Glaucoma Normal Total Camera Angulo
Acrima 396 309 705 Topcon TRC 35
Drions 55 55 110 Camera analdgica -
Drishti-gs 50 51 101 Cémera alta resolucdo 30
Drive 6 34 40 Canon CR5 45
GlaucomaDB 35 85 120 TopCon TRC 50EX -
Hrf 15 15 30 Canon CR-1 45
Sjchoi86-hrf 101 300 401 Cémera alta resolucdo -
Messidor 28 72 100 Topcon TRC NW6 45
Origa 168 482 650  Camera alta resolucdo -
Papila 155 333 488  Topcon TRC NW400 -
Zeiss Visucam 500

Refuge 120 1080 1200 e Canon CR-2 -

. Nidek AFC-210
Rim-one-dl 172 313 485 e Kowa WX 3D 45
G1020 296 724 1020 Céamera alta resolucao 45
BrG 1000 1000 2000 Smartphone / Panoptic 25
Sces 46 1641 1676  Camera alta resolugdo -
Sind 113 5670 5.783 Camera alta resolucdo -

Embora os conjuntos de dados publicos sejam apresentados aqui, as maiores colecoes
de imagens existentes sao de propriedade privada, no entanto, quanto a esses dados, nao
foi possivel cataloga-los devido a inacessibilidade de suas descri¢des, que se limita a
hospitais ou universidades que mantém tais bancos de dados. No entanto, alguns trabalhos
cientificos que os utilizam sao apresentados a seguir, juntamente com outros trabalhos que

utilizaram bases de dados publicas.

3.6.2 Abordagens utilizando deep learning

Devido as propriedades referentes aos tipos de glaucoma, a grande maioria dos trabalhos

relacionados desenvolveram algoritmos de 1A para classificagdo do glaucoma primario de
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angulo aberto, por esta ser considerada a forma mais comum da doencga, além de ser mais
propicia a aceitar modelos estudos como o proposto (King et al.,2013). Essa tipificacdo de
glaucoma geralmente ndo apresenta sintomas porque o dano progride muito lentamente,
apresentando, portanto, desafios para o diagndstico da enfermidade, levando a atrasos
considerdveis na sua deteccdo e inicio do tratamento.

Com base na analise da literatura que compde os estudos relacionados, foi observado
que os modelos de IA comumente utilizados nos estudos desta doenga a partir de imagens
digitais do fundo de olho sdao geralmente aplicados em duas formas especificas, cdlculo

da CDR ou identificacdo de padrdes de glaucoma na regido do disco ptico, a saber:

* Calculo do valor CDR: uma das formas utilizadas por modelos de classifica¢ao do
glaucoma tem sido por meio do cédlculo da medida de CDR, Figura 3.12, geralmente
obtida por meio da aplicaciao da segmentacao das estruturas do disco e copo dptico.
Em seguida, por meio da CDR calculada, os algoritmos estimam a presenga ou a

auséncia do glaucoma.

Disco optico Copo optico

Figura 3.12: Exemplo de imagem com segmentacdo do disco e copo 6ptico.

Embora muitos algoritmos tenham apresentado alta taxa de precisao na segmentacao
destas estruturas, este método pode ser considerado apenas como um indicativo do
glaucoma e de necessidade de uma avaliacdo mais detalhada, pois, o diagndstico
dessa neuropatia se faz por meio do exame de toda a estrutura do disco 6ptico e
ndo somente da escavacdo. Além disso, mesmo que a escavagdo aumentada seja
sugestiva de glaucoma, nem toda escavagdo do nervo 6ptico estd relacionada a essa
doenca, pois existem outras condi¢des que podem causar o aumento da escavacao
do nervo Optico, como neurites, tumores, esclerose multipla, etc. Devido a com-
plexidade das imagens médicas, tais aplicacdes as imagens do fundo de olho sdo
geralmente implementadas por métodos de segmentagcdo semantica, também usada
em larga escala como métodos de pré-classificacdo, onde primeiro é segmentada a

regido de interesse e em seguida aplica-se o classificador a imagem segmentada.
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* Reconhecimento de padrdes glaucomatosos: enquanto os algoritmos de cdlculo da
CDR avaliam apenas a escavagdo do disco optico, esta metodologia de reconhec-
imento de padrdes busca avaliar toda a regido do disco 6ptico em busca de carac-
teristicas que possam levar ao reconhecimento do glaucoma. Conforme o contexto
de deep learning e andlise dos trabalhos relacionados descritos neste Capitulo, este
tipo de aplicagdo pode ser operada ao menos por 4 metodologias distintas, tais

como:

1. Extracdo de vetores de caracteristicas e classificagdo: neste tipo de aplicacao,
vérias técnicas de processamento de imagens e extracao de caracteristicas po-
dem ser utilizadas sobre as imagens digitais, no entanto, um classificador sera
a parte do sistema responsavel pela tarefa de categorizacdo, ou seja, que ird
aplicar o processo de decisdo sobre a qual categoria uma determinada imagem
pertence. Dentre os algoritmos que trabalham desta maneira, cita-se a SVM,
KNN, Naive Bayes, etc. Sao algoritmos supervisionados que podem trabalhar

com conjuntos de dados menores em comparacao as redes CNNs.

2. Uso de redes CNNs: as redes CNN permitem que imagens globais ou frag-
mentos de imagens sejam usados como entrada para tarefas de classificacdo.
Essa abordagem elimina a necessidade de extrair vetores de caracteristicas,
uma vez que as redes CNN podem extrair tais recursos por meio de mapas de
caracteristicas com suas camadas convolucionais. E uma rede supervisionada,

e necessita de grandes conjuntos de dados para treinamento.

3. Uso de redes GANs: A modelagem generativa é uma tarefa de aprendizado
nao supervisionado em aprendizado de maquina, que basicamente envolve de-
scobrir regularidades e padrdes nos dados de entrada e aprendé-los automati-

camente.

4. Uso de multitecnologias: este tipo de modelagem busca atingir o objetivo
desejado utilizando uma combinag¢do de técnicas, como KNN, SVM, CNN,

etc.

Os beneficios buscados para essas possiveis aplicabilidades sdo variados, desde a po-
tencial reducao de custos associados ao diagndstico tradicional do glaucoma, até o auxilio
a aplicagdes de triagem populacional visando o diagndstico precoce e a redugao do indice

de subdiagnostico da doencga.

3.6.2.1 Classificacao do glaucoma a partir da relacao escavacao disco

Em relacdo ao uso de algoritmos de deep learning para segmentacdo das estruturas do
fundo de olho, em particular as estruturas correspondentes da relagdo escavacao disco

CDR, para estimar o dano glaucomatoso ou simplesmente segmentar a regiao do disco
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optico para outras tarefas relacionados, autores como (Sevastopolsky et al., 2018) uti-
lizaram uma arquitetura U-Net para realizarem a segmentagdo da regido do disco optico
nas bases de dados DRIONS-DB, RIM-One-v3 e DRISHTI-GS, com avaliacio em um
conjunto de dados privados.

Em (Gupta et al., 2021), os autores propdem uma estrutura para deteccao de glaucoma
usando redes CNN. Nesta estrutura, uma etapa de pré-processamento usa o algoritmo
CLAHE para aumentar o contraste local das imagens. Além disso, os autores usaram dois
modelos de segmentacao conhecidos como (EfficientNet e U-Net) para segmentar o copo
optico, utilizado em seguida para calcular a relacio CDR. O algoritmo foi testado para
identificar o glaucoma com base na relacio CDR, portanto, uma avaliagao da capacidade
de classificacao foi aplicada em dois conjuntos de dados de referéncia (DRISHTI-GS1
e RIM-ONE). Os resultados experimentais mostraram que o algoritmo proposto superou

métodos de ultima geracao para detec¢ao de glaucoma com uso de imagens da retina.

3.6.2.2 Classificacao do glaucoma a partir de vetores de caracteristicas

(Abdel-Hamid, 2020) propuseram um algoritmo com uso da transformada wavelet para
deteccao de glaucoma. Esse método utiliza-se de aplicacdes no dominio do espacgo e da
frequéncia. Assim, uma combinagdo de caracteristicas estatisticas e texturais baseadas
em wavelets foram calculadas a partir da regido do disco Optico para determinar se uma
imagem da retina € sauddvel ou glaucomatosa. O estudo utilizou para a andlise de de-
sempenho do classificador os conjuntos publicos de imagens de fundo de olho (GLAU-
COMADB e HRF). Uma precisao de 96,7% e AUC de 94,7% foram alcancadas para o
conjunto de dados HRF usando o algoritmo KNN.

(Singh et al., 2021) usaram varios recursos estatisticos de imagens de fundo de olho
e cdlculos numéricos com base na regra ISNT e CDR para alimentar um modelo clas-
sificador. A saida do modelo proposto foi obtida por meio de um ensemble a partir da
concatenacdo das saidas dos classificadores individuais (SVM, KNN, Naive Bayes e uma
rede neural artificial). Os autores alcangaram 98,6% de precisdo na classificacao do glau-
coma na base de dados DRIONS-DB.

Em (Shiny Christobel et al., 2022) as imagens retinianas sdo inicialmente pré-processadas
usando o método CLAHE. Os vetores de caracteristicas sao extraidos usando PCA, em
seguida, as caracteristicas extraidas sdo fornecidas como entrada para o classificador
SVM, Naive Bayes e K-NN para classificar as imagens normais e glaucomatosas. A partir
dos resultados da classificacdo, a medida de desempenho de cada classificador é calcu-
lada e comparada com os demais. Os resultados dos testes mostraram que o classificador
baseado em recursos PCA tem melhor desempenho. Desta forma, entre os classificadores
utilizados, o Naive Bayes fornece alta precisao de 95%, sobre uma base de dados for-
mada com imagens glaucomatosas obtidas de um conjunto de dados denominado STARE
e imagens saudaveis obtidas do banco de dados MESSIDOR.

70



3.6.2.3 Classificacao do glaucoma com uso de redes CNNs

Em outros estudos, como (Chen et al., 2015; Li et al., 2019a; Raghavendra et al., 2018;
Aamir et al., 2020), os pesquisadores usaram CNNs para classificar imagens de fundo de
olho devido as suas vantagens obvias no processamento de imagens. Uma das dificul-
dades € que esses algoritmos precisam ser treinados em grandes conjuntos de dados, que
nem sempre estdo disponiveis publicamente. No entanto, autores como (Chen et al., 2015)
desenvolveram uma estrutura contextualizada deep learning para diferenciar imagens of-
talmoldgicas entre padroes glaucomatosos e nao-glaucomatosos. Os experimentos foram
realizados nos conjuntos de dados publicos ORIGA e SCES. Os resultados mostraram
AUC de 0,838 e 0,898 para deteccio de glaucoma nos dois bancos de dados, respectiva-
mente.

Usando conjuntos privados de imagens, (Li et al., 2019a) propds uma CNN baseada
em atenc¢do para deteccdo de glaucoma. Os mapas de atencao sdo utilizados para destacar
as regioes mais importantes para detec¢do de glaucoma. Os autores usaram um conjunto
de dados compreendendo 11.760 imagens de fundo de olho, com 4.878 marcadas como
glaucomatosas e 6.882 normais. Em (Raghavendra et al., 2018), os autores realizaram
o diagndstico de glaucoma com uma rede CNN com dezoito camadas. No experimento
foram extraidas caracteristicas robustas de 1.426 imagens de fundo, entre as quais 589
eram normais e 837 apresentavam glaucoma. O método apresentou uma precisao de
98,13%, uma sensibilidade de 98% e uma especificidade de 98,3%.

Apoés comparar varios modelos pré-treinados, os autores (L1 et al., 2019¢) propuseram
um modelo de aprendizado por transferéncia capaz de classificar o glaucoma com 94,71%
de precisdo. Além disso, os autores utilizaram explicacdes diagnosticas de modelos in-
terpretaveis locais que introduzem explicacdes referentes a qual regido da imagem foi
mais importante para a classificacdo feita pelo algoritmo. Para isso, o artigo propde uma
rede CNN baseada em atencdo. Assim, especificamente, primeiro foi estabelecido um
conjunto de dados de glaucoma baseado em ateng¢do, incluindo 5.824 imagens da retina
marcadas com glaucoma, dividas em 2.392 casos positivos e 3.432 casos negativos.

Os autores (Aamir et al., 2020) coletaram um conjunto de dados de imagens da retina.
As imagens sdo pré-processadas com um equalizador de histograma adaptédvel para re-
duzir o ruido. A arquitetura de rede neural convolucional profunda multinivel proposta
¢ usada para extracdo e classificacdo de recursos em dois estagios, o primeiro estagio é
usado para deteccdo de glaucoma, chamado de rede de deteccdo, e a segunda rede de
classificacdo é usada para classificar as imagens afetadas por glaucoma em trés catego-
rias diferentes: avangado, moderado e inicial. O modelo foi testado em 1338 imagens de
glaucoma da retina e alcangou 98,2% de precisao.

Em (Chayan et al., 2022), propde-se um modelo de aprendizado por transferéncia ca-

paz de classificar o glaucoma com 94,71% de precisdo em um conjunto de dados privado
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contendo 4250 imagens para treinamento, 302 imagens para validacdo e 302 imagens
para testes. Além disso, os autores introduzem interpretabilidade ao sistema usando Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations, mostrando quais sdo as regioes da imagem
mais importantes para classificagdo. Esta melhoria, além da acurécia, da aos profissionais
médicos acesso a informagdes vitais e abrangentes para ajuda-los a tomar decisdes.

Ainda com uso de conjuntos privados de imagens, (Ting et al., 2017) treinou um algo-
ritmo baseado em deep learning com 125.189 imagens de fundo de olho para detecc¢ao do
glaucoma. O desempenho do classificador foi avaliado em 71.896 imagens de teste, ap-
resentando AUC de 0,942% na classificacdo de possivel glaucoma. Este trabalho demon-
stra o poder diagndstico e computacional dos algoritmos de deep learning, sobretudo
utilizando grandes conjuntos de dados.

Continuando com o uso de conjuntos de dados privados, (Li et al., 2018b) desen-
volveram um algoritmo de deep learning para detectar casos glaucomatosos com base em
48.116 fotografias de fundo de olho. Este estudo recrutou 21 oftalmologistas treinados
para rotular as fotografias utilizadas na pesquisa. Na formacao da base de dados os profis-
sionais definiram o glaucoma encaminhava com relacdo escavacao-disco vertical de 0,7
além de outras alteracdes tipicas da neuropatia. A eficdcia do algoritmo na classificacao
do glaucoma foi medida a partir de 8.000 imagens de validac@o, o que rendeu uma AUC
de 0,986.

Os autores (Liu et al., 2018) usaram conjuntos de dados publicos e privados para
classificar o glaucoma e concluiram que um algoritmo baseado em deep learning pode
identificar o glaucoma com alta precisdo. A base de dados foi formada com 4.394 imagens
de fundo de olho, incluindo 3.768 imagens de estudos clinicos anteriores obtidas de 3
centros oftalmoldgicos tercidrios em Sydney, Austrdlia e 626 imagens de bancos de dados
RIM-ONE e HRF.

No trabalho de (Fu et al., 2018), os autores apresentaram uma técnica de deep learn-
ing para obter informacdes adicionais relevantes para as imagens do fundo de olho. A
técnica pode integrar quatro fluxos de profundidade em diferentes niveis de uma imagem
fundoscopica. Os experimentos de classificacio do glaucoma foram aplicados em dois
conjuntos de dados de glaucoma (SCES e SINDI), obtendo resultados AUC de 91,83%
no SCES e 81,73% no SINDI.

Em (Ahn et al., 2018), os autores usaram 1542 fotografias do fundo de olho com
tamanhos diferentes e cortadas para o tamanho de 240 x 240 pixels. As imagens foram
obtidas usando uma camera nao mididtica Nidek AFC-330 e foram divididas em grupos
de 754 para treinamento, 324 para validacao e 464 para testes, entre os quais 786 eram
normais, 467 apresentavam glaucoma avancado e 289 apresentaram glaucoma precoce.
Os conjuntos de dados foram usados para classificacdo do glaucoma utilizando modelos
pré-treinados. Ao final do experimento foram relatados 99,7% de precisdao com dados de

treinamento, 87,7% com dados de validacao e 84,5% com dados de teste. Por fim, eles
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também concluiram que tanto o glaucoma inicial quanto o avancado podem ser detectados
corretamente pelo uso de deep learning com apenas fotos de fundo de olho.

(Diaz-Pinto et al., 2019¢) usou cinco diferentes modelos pré-treinadas como classifi-
cadores de glaucoma (VGG16, VGG19, InceptionV3, ResNet50 e Xception). Todas essas
arquiteturas foram alimentadas apenas com conjuntos de dados publicamente disponiveis
(ACRIMA, HREF, DRISHTI-GS, RIM-ONE e Sjchoi86-HRF). O melhor modelo testado
apresentou area média sob a curva ROC de 0,960 para classificacdo do glaucoma.

Os autores em (Goémez-Valverde et al., 2019) selecionaram os modelos pré-treinados
VGG19, GoogleNet, ResNet50 e DENet para a classificagdo automatica do glaucoma.
No experimento comparou-se o desempenho do treinamento de modelos CNNs com o
aprendizado por transferéncia e treinamento do zero. Os autores usaram 2.313 imagens
da retina de trés bases de dados diferentes: RIM-ONE, DRISHTI-GS e Esperanza (con-
junto de dados privado). No conjunto de dados RIM-ONE, as imagens classificadas como
suspeitas foram consideradas para o estudo como glaucomatosas. O melhor resultado
foi obtido com o modelo VGG19 atingindo uma AUC de 0,94 usando aprendizado por
transferéncia e validacao cruzada de 10 vezes para confirmar o desempenho do algoritmo.

Em (Martins et al., 2020), as fotografias do fundo de olho foram analisadas com
um pipeline de algoritmos com capacidade de diagnosticar o glaucoma com dispositivos
moveis. Os autores usaram diferentes conjuntos de dados, incluindo ORIGA, DRISHTI-
GS, iChallenge, RIM-ONE e Retinal Fundus Images for Glaucoma Analysis (RIGA). Por
fim, com uso de modelos de CNNs pré-treinados, relatou-se 90% de precisdo no recon-
hecimento do glaucoma.

Algoritmos com aprendizado por transferéncia também foram avaliados em varios
outros estudos, como em (Li et al., 2019c¢), e também em aplicado em (Shibata et al.,2018;
Norouzifard et al.,2018), em que conjuntos de dados privados foram usados e a precisdao
obtida excedeu 90%. Além disso, (Christopher et al., 2018) estudou tr€s arquiteturas
deep learning diferentes. Para cada arquitetura, duas versdes diferentes foram avaliadas:
aprendizado nativo (do zero) e aprendizado por transferéncia. Em todos os casos, os
autores mostraram que o aprendizado por transferéncia pode melhorar o desempenho e
reduzir o tempo de treinamento dos algoritmos.

Em (Serener and Serte, 2019), a classificacdo do glaucoma em estigios iniciais e
avancados foi realizada em imagens de fundo de olho usando dois métodos de deep learn-
ing, ResNet50 e GoogleNet. O desempenho dos dois modelos foi avaliado em termos
de precisdo, sensibilidade, especificidade e area sob a curva ROC; ao final, os resulta-
dos mostram que, para a deteccdo precoce, avancada e geral do glaucoma, o Googl.eNet
supera o ResNet-50, considerando o experimento realizado.

Os autores em (Phene et al., 2019) desenvolveram um algoritmo para detec¢do do
glaucoma usando um conjunto de dados retrospectivo de 86.618 imagens. O algoritmo

deep learning, treinado apenas em imagens de fundo de olho, pdde detectar glaucoma
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encaminhavel com maior sensibilidade e especificidade comparavel aos oftalmologistas.
O algoritmo manteve um bom desempenho em um conjunto de dados independente com
diagndsticos baseados em uma avaliagdo completa do glaucoma.

O trabalho de (Braganca et al., 2022) classificou o glaucoma com auxilio de um
ensemble de redes CNNs pré-treinadas. Os autores alcangaram uma acurdcia de 91%
sobre a base de dados BrG, mostrando a capacidade dos algoritmos de deep learning
na classificagdo do glaucoma em imagens de menor resolucdo e obtidas com auxilio de
smartphones.

Em (Nandhini et al., 2022), os autores utilizaram a classificacdo do glaucoma em duas
etapas; primeiro, utilizaram uma rede U-Net para segmentacdo das imagens e, posterior-
mente, as imagens segmentadas foram classificadas usando uma rede CNN. Os autores
(Lee et al., 2019) usaram um método chamado de M-Net para segmentar o disco Optico
e o copo optico em imagens digitais do fundo de olho. Os testes foram validados com
o conjunto de dados REFUGE para triagem de glaucoma. Os resultados relataram um
coeficiente Dice de 94,26% para o disco dptico e 85,65% para o copo Optico, com AUC
de 96,37% na tarefa de classificacdo do glaucoma.

(Shankaranarayana et al., 2019) propuseram uma arquitetura de rede totalmente con-
volucional para estimar a profundidade da escavacdo ocular por meio de segmentacdo e
usando um mapa de profundidade como guia. Os autores validaram os experimentos em
trés conjuntos de dados ORIGA, RIMONE-r3 e DRISHTI-GS. (Edupuganti et al., 2018)
implementaram um sistema de rede totalmente convolucional para realizar a segmentacao
do disco Optico e das regides do copo Optico. Os autores validaram os experimentos com o
conjunto de dados RIM-ONE utilizando a rede aplicada com uma e duas camadas. Os re-
sultados relataram uma precisao de 95,6% e 96,9% considerando as formas de aplicagdo,
respectivamente. Os autores também avaliaram os resultados conforme a métrica AUC,
que correspondeu 98% com uma camada e 97,8% com duas camadas de rede.

Em (Al-Bander et al., 2018), os autores propuseram abordar a detecc¢io da localizacdo
do disco 6ptico e da févea como desenvolvimento de ferramentas automadticas de di-
agnostico de doengas da retina. Como metodologia, uma rede (CNN) foi projetada e
treinada com os conjuntos de dados MESSIDOR e Kaggle disponiveis publicamente. Os
centros da févea e o OD em cada imagem foram rotulados por avaliadores especializados
como a verdade basica. O método proposto atinge uma precisao de 97%, 96,7% para a
detec¢do do centro OD e 96,6%, 95. 6% para a detecc@o do centro foveal dos conjuntos
de teste MESSIDOR e Kaggle, respectivamente.

3.6.2.4 Classificacao do glaucoma com uso de CGANs

Em (Singh et al., 2018), os autores usaram um método de segmentacdo de imagem da
retina baseado em rede CGAN para segmentar o disco optico. Os experimentos foram
conduzidos em dois conjuntos de dados disponiveis publicamente; DRISHTI GS1 e RIM-
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ONE. O modelo proposto atinge coeficientes de Jaccard e Dice de 0,96% e 0,98%, respec-
tivamente, na segmentacao do disco optico.

O trabalho de (Chang et al., 2023) propde um método para gerar imagens corre-
spondentes a OCT a partir de imagens de fundo de olho usando uma rede GAN. O
proposito € ajudar os médicos de familia a julgar se um exame mais aprofundado é
necessario com base nas imagens de OCT geradas. Os resultados experimentais mostram
que a semelhanca de cosseno entre a imagem OCT gerada e a imagem OCT real é de
97,8%. Combinado com o método de aprendizado de transferéncia proposto, a precisao
de classificacdo do modelo chega a 83,17%. Combinado com o método incremental, a
precisao de identificacdo do glaucoma € de cerca de 78,94%, o que € 8,77% maior do que
a precisao de 70,17% do modelo inicial.

Em (Jain et al., 2022), uma abordagem de deteccdo de glaucoma € desenvolvida us-
ando a rede adversarial Geral baseada em otimizacao de forrageamento rider manta-ray.
O processo de segmentacao do disco Optico € realizado pelo agrupamento Fuzzy Local
Information C-Means (clustering). Além disso, o processo de centelhamento também é
empregado neste método de deteccido de glaucoma para o processo de deteccao de va-
sos sanguineos. Vdarios recursos significativos neste modelo de deteccdo, ou seja, média,
desvio padrdo, variancia, curtose, assimetria, entropia e recursos CNN, sdo extraidos para
detectar ainda mais as imagens glaucomatosas. O modelo GAN desenvolvido mostrou

resultados aprimorados com a maior precisao de 0,96% na segmentacido do disco optico.

3.6.2.5 Classificacao do glaucoma a partir de multitecnologias

Embora os autores possam mesclar véarias abordagens de IA, o objetivo final € obter uma
aplicacdo de deep learning para a classificagdo do glaucoma a partir de imagens de fundo
de olho obtidas por meio da retinografia. Assim, alguns pesquisadores, tais como (Shinde,
2021; Sreng et al., 2020; Abdel-Hamid, 2020), focaram na implementacdo de algoritmos
para segmentar e calcular o valor de CDR ou aplicaram em algoritmos para a andlise
da textura de imagens de fundo da retina, por final, os autores atingiram o objetivo da
classificagdo com o auxilio de diversas arquiteturas, como KNN, SVM, arvores de decisdao
e Naive Bayes, etc.

Em (Shinde, 2021) os autores desenvolveram um sistema de diagndstico assistido por
computador. Este aplicativo foi desenvolvido usando abordagens de processamento de
imagem, deep learning e machine learning. A arquitetura Le-Net é usada para validacao
das imagens de entrada, enquanto a regido de interesse € encontrada com auxilio do al-
goritmo brightest spot. Além disso, a segmentacdo do disco 6ptico e do copo Optico €
realizada com a ajuda da arquitetura U-Net e a classificagdo € feita usando classificadores
SVM, RNA e adaboost.

Também em dois estdgios, os autores em (Sreng et al., 2020) introduziram um sis-

tema automdtico de triagem de glaucoma. O sistema primeiro segmentou a regidao do
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disco Optico e, em seguida, os autores usaram arquiteturas CNNs pré-treinadas para trés
propositos: aprendizado por transferéncia (1), descritores de caracteristicas usando uma
SVM (2) e por meio de um ensemble contendo os dois métodos anteriores (1) e (2). Para
a classificacdo do glaucoma, um conjunto de métodos teve melhor desempenho do que
os métodos convencionais para conjuntos de dados RIM-ONE, ORIGA, DRISHTI-GS1 e
ACRIMA com precisao de 97,37%, 90,00%, 86,84% e 99,53% e éarea sob a curva (AUC)
de 100%, 92,06%, 91,67% e 99,98%, respectivamente.

Em (dos Santos Ferreira et al., 2018), primeiro, a aquisicdo de imagens é realizada
a partir dos bancos de dados RIM-ONE, DRIONS-DB e DRISHTI-GS e, em seguida,
uma rede neural convolucional para segmentacao de disco optico foi treinada. Apds
a segmentagdo, os vasos sanguineos precisaram ser removidos, seguido de extracdo de
recursos no canal RGB e imagens geradas em escala de cinza. Os atributos extraidos
foram baseados apenas em caracteristicas de textura usando um indice de diversidade
filogenética. O método se mostrou promissor, alcangcando 100% de acuricia, sensibili-
dade e especificidade na classificacdo do glaucoma usando métodos baseados em redes
CNNés.

No trabalho disponivel em (Claro et al., 2019), o método de extracao de caracteristicas
inclui descritores como: LBP, GLCM, HOG, morfologia e sete arquiteturas CNN, resul-
tando em 30.682 caracteristicas. Em seguida, utilizou-se a taxa de ganho para ordenar
os recursos por importancia e selecionar o melhor conjunto para a classificacao do glau-
coma. Os testes foram realizados usando 1675 imagens dos bancos de dados DRISHTI,
RIM-ONE, HRF, JSIEC e ACRIMA. O método alcangou uma precisao de 93,61% e final-
mente concluiu-se que a combinagdo de GLCM e CNN pré-treinada tem potencial para

ser usada em um sistema assistido por computador para deteccao de glaucoma.

3.6.2.6 Sintese dos estudos relacionados

A Tabela 3.2 apresenta trabalhos relacionados que mesclaram bases de dados publicas e
privadas. Na sequéncia, a Tabela 3.3 apresenta trabalhos relacionados que utilizaram ape-
nas bases de dados publicas e a Tabela 3.4 apresenta trabalhos relacionados que utilizaram

apenas bases de dados particulares.

Tabela 3.2: Trabalhos utilizando bases de dados publicas e privadas

AUTOR BASE DE DADOS

(Sevastopolsky et al., 2018) Drions-db, rim-one v.3, drishti-gs

(Liu et al., 2018) 4.394 imagens

(Gémez-Valverde et al., 2019) Rim-one, drishti-gs e esperanza
(Martins et al., 2020) Origa, drishti, iChallenge, rim-one e riga
(Nandhini et al., 2022) Refuge

(Shinde, 2021) Rim-one, dristhi-gs, drions, Jsiec e drive
(Claro et al., 2019) Drishti-ge, rim-one, hrf, jsiec, acrima
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Tabela 3.3: Trabalhos utilizando bases de dados publicas

AUTOR

BASE DE DADOS

(Gupta et al., 2021)
(Abdel-Hamid, 2020)

(Singh et al., 2021)

(Shiny Christobel et al., 2022)
(Chen et al., 2015)

(Fuetal., 2018)

(Diaz-Pinto et al., 2019c¢)
(Braganca et al., 2022)
(Sengupta et al., 2020)

(Lee et al., 2019)
(Shankaranarayana et al., 2019)
(Edupuganti et al., 2018)
(Al-Bander et al., 2018)
(Singh et al., 2018)

(Sreng et al., 2020)

Drishti-gs1 e rim-one
Glaucoma-db e hrf

Drions-db

Messidor e stare

Origa e sces

Sindi e sces

Acrima, hrf, drishti-gs1 e rim-one
2.000 imagens

Refuge

Refuge

Rim-one e drishti-gs

Rim-one

Drions, drishti-gs, rim-one e origa
Gans

Drishti, rim-one, acrima, origa

(dos Santos Ferreira et al., 2018) Drishti, rim-one, drions

Tabela 3.4: Trabalhos utilizando bases de dados particulares

AUTOR BASE DE DADOS
(Lietal., 2019b) 11.760 imagens
(Raghavendra et al., 2018) 1426 imagens
(Lietal., 2019¢) 5.824 imagens
(Aamir et al., 2020) 1338 imagens
(Chayan et al., 2022) 4250 imagens

(Ting et al., 2017)
(Li et al., 2018b)
(Ahn et al., 2018)
(Shibata et al., 2018)

(Norouzifard et al., 2018)
(Christopher et al., 2018)

(Phene et al., 2019)
(Chang et al., 2023)
(Jain et al., 2022)

125.189 imagens
48.116 imagens
1542 imagens
3132 imagens
277 imagens
14.822 imagens
86.618 imagens
Imagens OCT
Gans

3.6.3 Caracteristicas gerais dos trabalhos relacionados

Em relacao aos algoritmos de classificagdo do glaucoma, grandes conquistas foram alcangadas

na distin¢do entre imagens digitais de glaucoma e ndo-glaucoma. Em alguns casos, como

(Phene et al., 2019), os algoritmos sdo mais precisos do que a classificagdo feita oftal-

mologistas experientes. No entanto, embora vérios estudos concordem que os algoritmos

de IA podem ser utilizados como uma tecnologia no auxilio ao diagndstico do glaucoma,
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ainda ndo ha software para aplicacdes clinicas reais, sugerindo que € necessario mais
envolvimento tedrico e praitico para melhorar a aplicabilidade de tais algoritmos.

Uma das dificuldades que compromete a metodologia de machine learning para testes
mais representativos sao as deficiéncias das bases de dados, que muitas vezes possuem um
nimero pequeno de imagens, além disso, a maneira como essas imagens sao rotuladas,
também podem ser prejudicial aos algoritmos de classificacdo.

Em relacdo a rotulagem das bases de dados e imagens, em geral, os estudos apresen-
tados nesta revisao solicitaram que avaliadores (oftalmologistas) fizessem tais anotagdes
de rétulos apenas examinando imagens da retina para determinar a presenca ou auséncia
de glaucoma. No entanto, em um estudo com 6 avaliadores especializados em glaucoma,
sendo solicitados a diagnosticar a doenga com base apenas nas fotografias do fundo oc-
ular, a concordancia entre eles foi de apenas 49% (Lee et al., 2021), mostrando que, por
ser muito passivel de erros, rotular base de dados apenas com observagdo das imagens do
fundo de olho pode ser prejudicial a qualidade final dos resultados.

Uma forma de minimizar a inser¢do de erros em uma base de dados por meio da
rotulagem das imagens € assegurar que essa pratica seja aplicada sempre considerando
a presenga de oftalmologistas experientes e seguindo o padrao ouro de diagnéstico do
glaucoma, ou seja, a unido de exames funcionais e estruturais. Atingir esse patamar
de qualidade sempre € considerado uma tarefa dificil; por esse motivo, muitos autores
que trabalham com grandes conjuntos de dados privados, como (Ting et al., 2017; Li
et al., 2018b; Phene et al., 2019), ndo rotularam suas bases de dados diante de um padrao
ouro de diagnodstico, mas usaram um consenso de rotulagem avaliado por oftalmologistas
experientes. No entanto, ainda tiveram as suas bases de dados rotuladas apenas com a
informagdo visual de imagens de fundo de olho.

Quanto ao quantitativo de imagens rotuladas para glaucoma, as bases de dados disponiveis
publicamente geralmente sdo pequenas e ainda racial ou clinicamente homogéneas, po-
dendo ndo representar toda uma populacdo que se deseja estudar. Deste modo, esses
fatores podem dificultar a aplicabilidade algoritmica para uma ampla generalizacdo. Es-
tudos alternativos t€m sido aplicados as redes GANs como métodos para geracao artificial
de imagens semelhantes as imagens originais, porém, mesmo que essas redes alcancem
bons resultados, as imagens geradas por tais técnicas podem nao suprir a homogeneidade
dos conjuntos de dados com relagdo a raga, ou diferengas na possivel ocorréncia de dano
retiniano glaucomatoso. Para tentar driblar os problemas envolvendo a composicao das
bases de dados, muitos autores usam a combinagdo de tais conjuntos de dados publicos
para a classificacdo do glaucoma, como mostra a Tabela 3.2.

Ainda no que diz respeito a qualidade das bases de dados e a forma como sdo con-

struidas, algumas das suas principais caracteristicas observadas sdo:

* Todos os conjuntos de dados foram adquiridos com camera retiniana de alta resolucao,

exceto o BrG, que foi adquirido com o auxilio de um smartphone conectado a um
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oftalmoscdpio portatil.

* Com excecdo dos conjuntos de dados Refuge e Rim-one-dl formados com duas
cameras digitais de fundo de olho, todos os outros conjuntos de dados foram adquiri-

dos com apenas uma camera digital retiniana;

* A maioria das bases de dados foi rotulada com base na opinido oftalmolégica sobre
a observacdo apenas de imagens de fundo de olho. Poucas bases de dados sdo

rotuladas com assisténcia oftalmoldgica e padrao-ouro de diagnéstico do glaucoma;

* Todas as bases de dados publicas sdo consideradas muito pequenas para treinar

algoritmos de classificagdo do zero, ou seja, sem usar aprendizado por transferéncia.

» As bases de dados disponiveis publicamente sdo geralmente homogéneas em relacao

a etnia da populacdo coletada.

Além das deficiéncias das bases de dados, outra dificuldade encontrada pelos algo-
ritmos de deep learning na classificacdo do glaucoma € a falta de critérios diagndsticos
objetivos e consistentes para qualificar a doenga. Isso contribui para que os pesquisadores
que investigam e testam o uso de IA neste contexto, elabore as suas proprias definicoes
para classificar as instancias em ”sim” ou “ndo” para o glaucoma. Assim, enquanto al-
guns autores trabalharam com andlise de textura, outros trabalharam na andlise da razao
CDR, ou de regras ISNT, etc (Lee et al., 2021). Nao ha problema com a divergéncia de
métodos, mas muitas vezes esse contraste se deve a falta de biomarcadores especificos e
computaveis para definir a doenca. Portanto, muitos pesquisadores tentaram prever re-
sultados semelhantes para o diagndstico do glaucoma, mas usaram métodos diferentes,
reduzindo a capacidade de comparar o desempenho de diferentes estudos. Tais biomar-
cadores também sdo importantes, pois, além das alegacdoes médicas exigirem uma re-
sposta ’sim” ou ’ndo” ao diagndstico, também exigem uma razao para a referida resposta.

Devido a essa exigéncia médica, pelo menos até que os algoritmos sejam aceitos pela
comunidade de satide, muitos autores, como, por exemplo, (Christopher et al., 2018;
Sreng et al., 2020; Martins et al., 2020), ao aplicar algoritmos de deep learning para
classificacdo do glaucoma, também apresentaram as regides mais importantes da imagem
para as respostas dadas pelos algoritmos, como uma forma de justificar o porqué da re-
sposta alcangcada pela metodologia. Assim, enquanto alguns autores trabalham na andlise
de texturas, outros trabalham na andlise de propor¢cdes CDR (Lee et al., 2021) ou regras
ISNT, etc.

Outro fator importante na constru¢cdo de banco de dados e estudos de classificacao
do glaucoma € a exclusdo de individuos com mudltiplas lesdes oculares. Consequente-
mente, muitos autores relatam que excluiram especificamente dos conjuntos de dados de

treinamento e teste individuos com doencgas oculares diferentes do glaucoma e também

79



excluiram imagens comprometidas por outras doencas sist€émicas que poderiam afetar di-
retamente o nervo Optico ou o campo visual. Esse tipo de exclusdo pode ser negativo,
uma vez que € possivel entendé-la como manipulagdo do mundo real em favor da pre-
cisdo algoritmica. Quanto a generalizagdo dos algoritmos para outras populagdes além
das observadas pelo conjunto de dados, a homogeneidade racial dos conjuntos de dados
contrasta com a verdadeira diversidade da populagdo, dificultando tal generalizacao.

Diante do contexto, deve-se notar que o objetivo de todos os trabalhos relacionados
nao foi tornar o algoritmo pronto para o mercado, mas demonstrar os elementos essenciais
para obter bons resultados ao usar imagens de fundo de olho para classificacdo do glau-
coma em possiveis aplicacdes futuras. Assim, para maior evolucdo de tais pesquisas, €
sugerido que, para melhor uso de algoritmos de deep learning, as bases de dados pre-
cisam ser rotuladas conforme o padrao ouro de diagndstico, devendo apresentar uma
clara separacao entre os conjuntos de treinamento e teste, ter diversidade no conjunto de
imagens, ou seja, ser capturadas por varios dispositivos, envolvendo também pacientes
de diferentes etnias, além disso, devem apresentar imagens capturadas em diferentes
condi¢des de iluminagao, contraste, ruido etc (Batista et al., 2020; Camara et al., 2022).

Quanto aos algoritmos relacionados, embora varios estudos cientificos tenham mostrado
alta precisdo na distin¢do entre imagens glaucomatosas ou ndo, faltam ensaios clinicos e
mais pesquisas para levantar e sanar possiveis fatores que venham a impedi-los de serem
incorporados ao processo de tomada de decisdo clinica. Quanto as bases de dados en-
contradas, nota-se que estas atendem parcialmente aos requisitos aqui relatados. Mesmo
assim, sdo de grande importancia para o treinamento de diversos algoritmos e para a
evolugdo tecnoldgica.

Por fim, dada a importancia da construciao de bases de dados, o Capitulo seguinte,
traz consigo um esfor¢co do desenvolvimento de um novo conjunto de dados e um novo
conceito de imagens digitais do fundo de olho obtidas a partir de oftalmoscopios portateis

acoplados em um simples smartphone.
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Capitulo 4
Construcao da base de dados

Este capitulo descreve as etapas para constru¢ao de um novo conjunto de dados denom-
inado, Brasil glaucoma (BrG), que contém imagens de fundo de olho rotuladas para o
glaucoma. Como forma de aquisi¢do, todas as imagens foram obtidas com um smart-
phone acoplado a um oftalmoscdpio portatil. A aquisi¢do da base de dados que ocorreu
no Estado de Minas Gerais - Brasil, segue o organograma da Figura 4.1 e faz parte da
primeira fase para alcancar o objetivo geral desta tese.

A base de dados BrG contendo 2.000 imagens, esta disponivel publicamente e, além
de subsidiar este trabalho, deve ser entendida como uma contribuicdo para o desenvolvi-
mento de pesquisas futuras que busquem automatizar o diagndstico do glaucoma, visto
que ndo existiam bases de dados de imagens digitais de fundo de olho qualificadas e
disponiveis para estudos como este, que buscam avaliar a classificagdo do glaucoma a
partir de imagens fundoscépicas obtidas com auxilio de smatphones.

Diante disso, primeiramente, foi necessdrio examinar qual equipamento poderia ser
utilizado para realizar tais fotografias, uma vez que, elas podem ser obtidas a partir de
uma variedade de dispositivos, como cameras de retina (retindgrafos), lampadas de fenda
com adaptadores de camera e uma variedade de oftalmoscdpios portateis que possuem
as suas proprias cameras ou podem ser conectados a um smartphone para a captura das
fotografias.

Durante a escolha do equipamento para a constru¢dao da base de dados, foram real-
izadas buscas por aparelhos portéteis que tenham o menor custo de aquisi¢do em relacao
aos aparelhos convencionais e que capturem fotografias de alta qualidade de fundo de
olho.

Outra observagado relevante na aquisicao do aparelho para a construgdo da base de
dados foi a ndo necessidade de dilatacdo ou midriase da pupila para examinar o fundo
de olho, pois, esse procedimento ocorre farmacologicamente, sendo totalmente a critério
de oftalmologistas. Portanto, atentou-se em usar um dispositivo que ndo requeira este
farmaco, desse modo, facilitard a aplicacdo de uma possivel triagem populacional com

auxilio de profissionais nao médicos.
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Figura 4.1: Organograma das etapas de aquisicao da base de dados BrG.

Em suma e, conforme o escopo deste estudo, os requisitos basicos para a obtencao do
equipamento utilizado para adquirir as imagens do fundo de olho e construir uma base de

dados para este trabalho foram:
* Baixo custo de aquisi¢do, para viabilizar aplicagdes de triagens populacionais;

* Portabilidade, facilidade de utilizac@o por profissionais nao médicos € ndo necessi-

dade de midriase;

* Boa qualidade nas imagens adquiridas para melhor representar as regides da retina

e ser mais bem aceito pelos algoritmos de deep learning.
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4.1 Escolha do aparelho de fotografias de fundo de olho

Com base nos pré-requisitos, dentre os aparelhos com menor custo de aquisicio em
comparacdo aos demais, estdo os oftalmoscdpios portateis que ndo possuem uma camera
embutida, mas podem se conectar a um smartphone para a aquisi¢ao de fotografias. Por-
tanto, conforme exemplificado na Figura 4.2, foram selecionados quatro modelos com

tais caracteristicas como candidatos para este estudo, que sao:

O Peek Retina (Maamari et al., 2014);

Sistema Volk iNview (Volk, 2022);

Oftalmoscépio direto D-eye, portétil de mao (Russo et al., 2015);

Oftalmoscopio panoptic com iExaminer (WelchAllyn, 2020).

Peek Retina Panoptic

Figura 4.2: Imagens de aparelhos portéteis e uteis para realizacdo de fotografias do fundo
de olho com auxilio de smartphones

Cada um desses aparelhos listados tem caracteristicas especificas. O Peek Retina in-

clui luz prépria para iluminar a retina e a imagem é captada por um smartphone, porém,
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ele foi descartado dessa pesquisa devido a necessidade de dilatacdo da pupila e as vendas
descontinuadas do aparelho.

O sistema Volk iNview € um produto combinado que consiste em um aplicativo mével
e um acessoério de oftalmoscépio indireto compativel com smartphone. E um aparelho
que consegue captar um campo de visdo retiniano de 50°, todavia, assim como o modelo
anterior, foi descartado dessa pesquisa devido a necessidade minima de dilatacdo pupilar.

Por fim, foram analisados os aparelhos D-eye e panoptic que, segundo os seus fabri-
cantes, estes aparelhos ndo requerem dilatacdo da pupila. Por esse motivo, foram adquiri-

dos previamente para este estudo e descritos separadamente a seguir.

4.1.1 D-eye

O dispositivo D-eye, apresentado na Figura 4.3, é semelhante ao sistema Peek Retina e
comegou como um estudo comparativo prospectivo de base clinica para diabéticos. O
sistema usa a camera e a fonte de luz do smartphone, iluminando o interior do olho para
o exame. Como o D-eye reflete a lanterna do smartphone para a retina usando seu design

optico com espelhos e lentes, ele ndo requer energia externa e fontes de luz adicionais.

Figura 4.3: Dispositivo D-eye e armagao para acoplar-se em um smartphone.

As patologias comuns observadas sdo as doengas relacionadas ao nervo 6ptico, como
glaucoma e retinopatia diabética. Durante o exame, o tipo de arquivo pode ser selecionado
(video ou foco automdtico do disco 6ptico). Depois de concluido, o exame pode ser
armazenado no aplicativo D-eye para avaliacdes posteriores.

Em olhos sem dilata¢do da pupila, podem ser adquiridas imagens de até 8° de campo
de visdo da retina, conforme o exemplo mostrado na Figura 4.4, que consiste em uma
fotografia capturada pelo préprio autor enquanto selecionava o equipamento a ser usado
para construir o conjunto de dados. A imagem foi capturada em uma sala com pouca

iluminacdo para maximizar a dilatagdo da pupila.
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Figura 4.4: Imagem do olho esquerdo tirada com smartphone e dispositivoD-Eye - Fonte:
proprio autor.

4.1.2 Panoptic Welch Allyn

O oftalmoscopio panoptic Welch Allyn 11820 apresentado como 0 mesmo modelo mostrado
na Figura 4.5, € um dispositivo que permite trabalhar com o aplicativo IExaminer para ex-
ames de fundo de olho.

O aplicativo iExaminer transforma o oftalmoscépio panoptic em um dispositivo mével
de imagem digital, que permite aos usudrios visualizar e fotografar o fundo do olho por
meio de um smartphone. O seu design 6ptico produz luz prépria e facilita o acesso as
pupilas pequenas com boa iluminagao de fundo, permitindo fotografar sem dilatagio pupi-
lar. Para captar as fotografias, o oftalmoscdopio pode ser alimentado por bateria (original
de 3,5 volts), proporcionando um campo de visdo de até 25° com ajuste de foco de -20 a
+20 dioptrias (WelchAllyn, 2020).
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PanOptic Welch Allyn - Modelo 11820

Figura 4.5: Exemplo do oftalmoscopio panoptic Welch Allyn.

O oftalmoscépio também pode ser alimentado por baterias alcalinas, podendo ser uti-
lizado em 4reas remotas. Esse equipamento usa uma lampada hal6gena para iluminagao,
fornecendo um zoom de 5x para imagens adquiridas através de pupilas nao dilatadas.

Para visualizar a retina, o oftalmoscépio geralmente possui trés tamanhos de luz para

usar dependendo do nivel de dilatacdo da pupila, conforme mostrado na Figura 4.6:

* Grande: aluz grande é mais apropriada para ser utilizada ap6s aplicacdo de colirios

midridticos para dilatar a pupila.

* Médio: esta luz é comumente utilizada para realizacdo de fotografias em pupilas

escuras e nao dilatadas.

* Pequeno: a luz pequena € utilizada quando a pupila estd muito contraida, ou seja,

sala bem iluminada, sem uso de dilatadores de pupila.

Além das configuracdes da fonte de luz, os filtros apresentados pelo aparelho podem

ser usados para destacar patologias especificas:
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Filtro sem vermelho Fenda Azul Grade

Figura 4.6: Exemplo de filtro de abertura de luz do panoptic.

* Meia luz: caso a pupila esteja parcialmente obstruida por uma lente com catarata,

o semicirculo pode ser usado para passar a luz apenas pela parte clara da pupila.

* Filtro sem vermelho: também chamado de filtro verde, é usado para visualizar
os vasos € hemorragias com mais detalhes, melhorando o contraste das imagens.
Essencialmente, esse filtro bloqueia o ’ruido” visual, permitindo visualizacdo com
maior contraste entre estruturas e tecidos. Isso € especialmente importante em ex-
ames de fundo de olho, onde a cor predominante do fundo da retina ¢ um tom

avermelhado. Essa configuragdo fard com que a retina pareca preta e branca.

* Feixe de fenda: usado para examinar anormalidades de contorno da cdrnea, cristal-

1no e retina.

* Filtro azul-cobalto: alguns oftalmoscépios possuem esse recurso que pode ser
utilizado para observar abrasoes e ulceras da cornea apds a coloragdao com fluo-

resceina.
* Grade: usado para fazer aproximacdes da distancia relativa entre as lesdes da

retina.

4.1.3 Oftalmoscopio selecionado

Para selecionar o oftalmoscépio usado para este estudo, primeiramente, o aparelho D-
eye foi comparado com o aparelho panoptic. Finalmente, o panoptic foi escolhido pelos

seguintes motivos:

* O aparelho panoptic apresenta imagens com angulo de visdo mais ampliado em

relacdo ao D-eye.

* As imagens do panoptic sdo mais nitidas visualmente.
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* O aparelho € mais robusto e possui diversos recursos que permitem uma melhor

visualizacdo das dreas de interesse.

Como exemplo da qualidade das imagens dos dispositivos estudados, a Figura 4.7

mostra uma imagem comparativa entre o uso do aparelho D-eye e do panoptic.

Captured with Welch Allyn iExaminer Pro

ANOPTIC

Figura 4.7: Exemplo comparativo de imagens obtidas com o D-eye e panoptic - proprio
autor.

A oftalmoscopia é um exame do segmento posterior do olho, incluindo o vitreo, a
retina, a cordide e o nervo Optico. Este tipo de exame € facilitado pela instilacdo de
colirio dilatador para dilatar a pupila. Portanto, existem pelo menos dois fatores que
afetam a capacidade de ver a retina através da oftalmoscopia, o primeiro tem a ver com
o angulo de visdao que o aparelho consegue focar, e o segundo € a dilatacao pupilar, pois
esta tem a capacidade de afetar a abertura do angulo de visdo. Esses artefatos sao notorios
quando se comparam imagens do panoptic com outras imagens obtidas por retindgrafos
convencionais, cuja alta resolu¢do e amplo campo de visdo de toda a drea retiniana se
destacam.

A Figura 4.8 mostra a diferenca entre uma imagem do panoptic acoplado ao smart-
phone, com angulo de visdo de aproximadamente 25° e centradas na regido do disco
optico e uma imagem global, ou seja, que mostra todo a regido da retina obtida com
angulo de visao de 45°.

Ap6s a escolha e a descricdo do equipamento selecionado para a aquisi¢ao das ima-
gens de fundo de olho, a secdo seguinte descreve as regides e locais onde foram realizadas

todas as fotografias que compde a base de dados BrG.
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Figura 4.8: Diferenca entre uma imagem com angulo de visdo de 45° que registra toda a
regido da retina e uma imagem obtida com o panoptic com angulo de visdo de 25°.

4.2 Locais de coleta das imagens

O estudo foi submetido e analisado pelo Comité Nacional de Etica do Brasil, conforme
CAAE: 29983120.0.0000.8078 — Numero: 4056930. As imagens digitais de fundo de
olho do conjunto de dados estabelecido neste estudo foram obtidas de dois locais difer-
entes, conforme mostrado na Figura 4.9: Hospital de Olhos (HO), do Sul de Minas Gerais

(MG) e a policlinica da cidade de Unai, ao noroeste de MG, a saber:

4.2.1 Hospital de olhos HO

Objetivando apresentar o local de coleta das imagens glaucomatosas de fundo de olho e
também uma oportunidade de conhecer um modelo real de diagndstico e tratamento do
glaucoma nos moldes tradicionais, apresenta-se o HO (HO, 2022), um hospital privado
com sede em Itanhandu (MG), Brasil. Esse hospital possui um programa de tratamento de
glaucoma que abrange a regido Sul do Estado de MG, com aproximadamente 2 milhdes
de habitantes, e mantém convénio com o SUS do governo brasileiro (da Saude, 2022).
As diretrizes do HO seguem as orientagdes do Ministério da Sadde, atendendo pacientes
diagnosticados com glaucoma em outras unidades de saide da regido ou por meio de cotas
de triagem disponibilizadas pelo préprio hospital e creditadas pelo SUS.

O atendimento oftalmolégico realizado pelo HO em parceria com o SUS € descentral-
izado da unidade hospitalar da cidade de Itanhandu para outras cidades que compdem a
regido Sul de MG. As cidades de referéncia para as fases de aplicacdo e coleta de dados
deste estudo sdo: Itajuba, Pouso Alegre e Trés Coracdes.

Os procedimentos clinicos oferecidos pelo hospital sao realizados trimestralmente em
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Divisdo macro e microrregioes
Estado de Minas Gerais - Brasil

Trés Coracgodes

Pouso Alegre

Itajuba HO - Itanhandu

Figura 4.9: Mapa do Estado de Minas Gerais com apresentacao das cidades da regido do
Sul e a cidade de Unai ao Noroeste do Estado.

unidades hospitalares de cada municipio que recebe o programa de diagndstico e trata-
mento do glaucoma. Assim, para atender toda a regidao Sul de MG, o HO conta com uma
equipe moével que se desloca para as cidades mais importantes da macrorregido. A equipe
movel é composta por 5 profissionais: 1 administrador e organizador de prontuérios, 1
técnico em enfermagem para auxiliar nas consultas oftalmoldgicas, 1 operador para o ex-
ame de perimetria e pela distribuicdo de medicamentos, além de 2 oftalmologistas que
trabalham em turnos rotativos.

De acordo com as obrigacgdes legais, todos os pacientes atendidos pelo HO recebem
em parceria com o SUS os seguintes exames a cada trés meses: anamnese, medi¢do da
acuidade visual, medi¢do da PIO, exame de paquimetria ultrassonica e avaliacao do nervo
optico com auxilio de uma lampada de fenda. Além destes exames trimestrais, o hospital
também oferece o exame de perimetria de carater anual ou quando necessario para medir
a qualidade visual dos pacientes. Desta forma, a aplicagdo do protocolo de atendimento
ao paciente com glaucoma foi dividida em 5 etapas conforme se apresenta no fluxograma

da Figura 4.10 , a saber:
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* Etapa 1: O administrador do programa recebe o paciente, confere dados referentes
a necessidade e legitimidade do atendimento e o transfere para o técnico em enfer-

magem.

* Etapa 2: O técnico em enfermagem aplica dilatador pupilar, mede a PIO com
auxilio de um tondmetro, realiza o exame de paquimetria e encaminha o paciente

com os resultados dos exames ao oftalmologista.

* Etapa 3: O oftalmologista realiza uma consulta clinica e examina o fundo de olho
com o auxilio de uma lampada de fenda; apds o exame, em casos de primeira con-
sulta e ndo se confirmar o glaucoma, o oftalmologista encaminha o paciente para a
Etapa 5 de encerramento. Em casos de confirmacdo do glaucoma na primeira con-
sulta ou nos casos em que o paciente ja esteja em tratamento da doenca no HO, ele

€ encaminhado a Etapa 4.

» Etapa 4: nessa etapa, caso seja recomendado clinicamente, o paciente fard um teste
de campo visual e, em seguida, receberd colirios conforme as recomendag¢des do
oftalmologista, em quantidade necessaria para utilizacao até a data da consulta sub-

sequente de acompanhamento trimestral.

* Etapa 5: nesta ultima etapa, agenda-se o retorno do paciente e encerra-se o atendi-

mento.

Nos estagios iniciais do glaucoma, muitas vezes € dificil fazer um diagnéstico defini-
tivo. Portanto, os pacientes que mesmo sem o diagnéstico conclusivo do glaucoma apre-
sentem: PIO elevada ou/e disco ptico com aparéncia suspeita ou defeito inexplicavel do
campo visual, podem ser classificados como suspeitos de glaucoma (Perkins, 1994). Por
conseguinte, nos casos suspeitos, o diagndstico definitivo s6 pode ser feito com acompan-
hamento longitudinal do paciente e, muitas vezes, requer a repeticdo dos testes e exames
adicionais. Esses casos sdo tratados de acordo com o entendimento médico até que um
diagndstico definitivo justifique a sua inclusdo ou exclusao do plano de tratamento do HO.

O HO acolhe para tratamento e acompanhamento trimestral do glaucoma aqueles que
apresentam pelo menos dois dos seguintes diagnodsticos: PIO média nao tratada acima de
21 mmHg, lesdo tipica do nervo Optico com perda da borda neurorretiniana identificada
com auxilio de uma lampada de fenda e CDR igual ou superior a 0,5, ou campo visual
compativel com danos glaucomatosos.

A forma como esse tratamento de glaucoma € oferecido € atipica no Brasil e, progra-
mas como esse estdo disponiveis em pouquissimas regides do pais. Conseguinte, o pro-
grama de tratamento oferecido por este hospital ndo representa os servicos médicos oftal-
moldgicos prestados diretamente pelo SUS, mas sim os servicos médicos de um hospital

privado que abre as suas portas para prestar servicos oftalmoldgicos gratuitos ao publico
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Figura 4.10: Fluxograma do atendimento aos pacientes do programa de tratamento do
glaucoma HO.

com receitas pagas pelo SUS. Esse € um programa de grande ajuda para a populagdo
local, pois permite que os oftalmologistas disponiveis acompanhem a evolucao e o trata-
mento do glaucoma nos pacientes regionais. Além disso, oferece distribui¢ao gratuita de
medicamentos para o tratamento da doenca.

Uma das razdes possiveis para a ndo oferta desses servigcos a populacdo em geral pode
ser a falta de incentivo dos hospitais privados para oferecer servigos pagos pelo SUS que,
além da burocracia de implementagao, os repasses do SUS podem ser menos interessantes
comercialmente do que os lucros com servigos pagos pelo setor privado.

Quanto a metodologia de triagem, embora o HO ofereca vagas para novas consul-
tas, o programa nao se enquadra como um modelo de triagem populacional, pois, ndo
consegue oferecer atendimento a todos os casos necessarios em uma determinada regido

ou populacdo. Mesmo considerando apenas a parcela de maior risco de desenvolver a
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doenca, como a populagdo de pessoas com mais de 40 anos de idade e portadores de
outras doencas oculares que possam aumentar o risco de desenvolver o glaucoma, além

disso, o hospital ndo estabeleceu regulamentos para triagem populacional.

4.2.2 Policlinica de Unai/MG

Para esta tese, imagens de pacientes sem glaucoma foram coletadas durante consultas
oftalmoldgicas eletivas no centro municipal de saide policlinica na cidade de Unai, MG,
Brasil. A clinica é de carater publico em convénio com o SUS e oferece atendimento
médico e oftalmoldgico a populagdo em geral. A policlinica de Unai estd localizada na
regido noroeste do Estado de MG, cerca de 900 quilometros de distancia do Sul do Estado,
onde se localiza o HO.

A diferenga entre o programa de tratamento oferecido pelo HO e o programa de con-
sultas oferecido pela policlinica de Unai € o objetivo pretendido. No entanto, como o
objetivo da policlinica de Unai € oferecer consultas eletivas mais gerais, 0os exames in-
cluiram apenas refracdo, medida da PIO, acuidade visual e exame de fundo de olho com
auxilio de uma lampada de fenda.

O atendimento na policlinica € generalista no que diz respeito ao glaucoma, por este
motivo, os pacientes considerados suspeitos nas consultas eletivas sdo encaminhados para
outras unidades de satude para realizacdo de exames complementares como OCT, retino-
grafia ou exame de campo visual.

Apresentado os locais de coleta de imagens para o objetivo desta pesquisa, a proxima
secdo descreve como foram adquiridas as imagens que compdem a base de dados utiliza-

dos neste trabalho.

4.3 Aquisicao das imagens de fundo de olho

Neste estudo, 1.000 voluntarios tiveram o fundo de olho fotografado. Essas pessoas foram
divididas em 500 pacientes com glaucoma (atendidos no programa nacional de glaucoma)
oferecido pelo HO, e 500 pacientes sem glaucoma (que tiveram os seus olhos examina-
dos na policlinica municipal de Unai/MG). Todos os voluntérios tiveram os dois olhos
(esquerdo e direito) fotografados. Assim, um total de 2.000 imagens de fundo de olho foi
obtido.

Os pacientes que consentiram voluntariamente em participar do estudo tiveram os seus
olhos fotografados por um profissional ndo médico usando um smartphone acoplado ao
oftalmoscépio panoptic.

O smartphone usado no estudo para realizacdo de todas as fotografias foi um dis-
positivo da marca Apple modelo iPhone 6s com uma camera de 12 megapixels. Assim,

para tirar as fotos, um pequeno videoclipe foi gravado, em seguida, convertendo em fo-
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tografias, as cinco melhores imagens foram pré-selecionadas manualmente com base no
foco ideal e na visualizacdo da vasculatura e, finalmente, a melhor entre as cinco imagens,
foi selecionada.

Ambos voluntdrios, com ou sem glaucoma, tiveram o fundo de olho fotografado en-
quanto aguardavam atendimento oftalmolégico no HO ou policlinica de Unai. As imagens
foram adquiridas usando a representacao do sistema de cores RGB, e salvas no formato
Joint Photography Experts Group (JPEG).

Todas as imagens foram tiradas com os olhos nao dilatados, usando o oftalmoscépio
centrado no disco 6ptico, com um campo de visdo de aproximadamente 25°. As fo-
tografias foram realizadas utilizando lampada halogena HPX 03800-U e bateria de 3,5
volts com autonomia de fotografar o fundo de olho de até 50 voluntarios por dia - quanti-

tativo maximo conseguido durante a realiza¢do da pesquisa.

4.3.1 Imagens glaucomatosas

Imagens glaucomatosas foram coletadas de pacientes brasileiros atendidos pelo HO da
zona sul de MG (HO, 2022). Foram incluidos pacientes que apresentaram as seguintes

caracteristicas:
* Faixa etdria entre 18 e 80 anos de idade independentemente de género ou raca;
* Prova de glaucoma com diagndstico completo fornecido pelo HO;
* Concordancia com a participag¢ao na pesquisa cientifica.

Cada imagem de fundo de olho adquirida recebeu um rétulo de ”sim” para o glaucoma

com base nos achados clinicos do HO.

4.3.2 Imagens nao glaucomatosas

As imagens de pacientes sem glaucoma foram coletadas durante consultas eletivas de
oftalmologia no centro de saude policlinica na cidade de Unai. Foram incluidos pacientes

que apresentaram as seguintes caracteristicas:
* Faixa etdria entre 18 e 80 anos de idade independentemente de género ou raca;

» Teste negativo para glaucoma baseado em consulta oftalmolégica auxiliada por

tonometria e exame de fundo de olho com lampada de fenda;
* Concordancia com a participa¢do na pesquisa cientifica.

Para as imagens ndo glaucomatosas, a verdade absoluta de cada imagem rotulada
como “ndo” para o glaucoma teve a confirmacio de oftalmologistas responsaveis pelas

consultas locais.
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4.3.3 Dificuldades na aquisicao das imagens

A Figura 4.11, representam imagens fundoscdpicas obtidas com algum tipo de dificul-
dade.

Figura 4.11: ( A ) imagem com pequena abertura do olho, ( B ) disco éptico descentral-
izado, ( C ) presenca de catarata, ( D ) ruido de foco de luz e pouca abertura do olho.

Algumas dificuldades foram encontradas na obten¢do das imagens do fundo de olho,
algumas decorrentes de limitagdes inerentes ao equipamento utilizado, como autonomia
das baterias, dificuldade em focar o disco Optico em determinados voluntarios e de-
pendéncia de locais pouco iluminados para melhor qualidade das imagens. Outras dificul-
dades foram relacionadas a falta de cooperacdo dos voluntérios na realizacdo do exame,
como dificuldade para abrir os olhos ou focalizar um ponto fixo durante a realizacdo das
fotografias.

Controlar o ambiente de fotografia é considerado uma recomendacdo bdsica para
obtencdo de imagens com maior contraste, mas no programa de tratamento do glaucoma
do HO ou na policlinica de Unai, gerenciar o local foi considerado uma tarefa dificil, pois

a sala de aquisi¢do das fotografias era compartilhada com outros profissionais.
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A pratica do operador do oftalmoscdpio € essencial para obter imagens de alta quali-
dade, mas o paciente voluntario deve contribuir e manter os olhos o mais abertos possivel
e sempre fixar o olhar em um ponto determinado durante a aquisi¢cdo das fotografias.
Entretanto, muitos pacientes ndo conseguiram abrir totalmente os olhos ou eram muito
sensiveis a luz do aparelho. Devido a essas objecdes, cerca de 30 voluntérios desistiram

de participar do estudo.

4.3.4 Imagens com ruidos

A Figura 4.12 mostra exemplos de imagens contendo alguns tipos de ruidos .

Figura 4.12: Principais tipos de ruidos presentes nas imagens do oftalmoscopio panoptic:
( A)) imagem ideal, ( B ) pouca iluminagdo, ( C ) ruido externo, ( D ) ruido de foco de luz.

Durante a aquisi¢do das imagens fundoscépicas com o panoptic, descobriu-se que,
além das dificuldades apresentadas, existem pelo menos trés tipos potenciais de ruidos
que podem interferir na qualidade das imagens e, consequentemente, na precisao geral

dos algoritmos de deep learning:
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1. O primeiro tipo de ruido, ou apenas uma caracteristica, esta relacionado ao baixo
contraste e a aparéncia de algumas imagens mais escuras do que outras. Esse efeito
pode ocorrer devido a alimentagdo fornecida ao dispositivo, sendo feita por meio
de uma bateria recarregédvel de 3,5 volts. Portanto, ao trabalhar continuamente, as
primeiras imagens podem aparecer com ilumina¢do mais alta, enquanto as imagens
subsequentes podem aparecer com iluminacdo mais baixa. Embora os dispositivos

pandpticos tenham ajustes de iluminagdo, controlar esses efeitos € dificil.

2. O segundo tipo de ruido surge da iluminagdo externa. Esse ruido ocorre quando a
iluminacdo ambiente ndo pode ser controlada. Para reduzir esses efeitos, o oftal-
moscOpio possui um protetor ocular que bloqueia a luz externa e melhora o con-
traste da imagem. Porém, dependendo da posi¢do do rosto ou da fisionomia de
algumas pessoas, essa blindagem pode permitir a passagem de luz externa, o que

pode causar efeitos indesejados.

3. O terceiro e mais frequente tipo de ruido € obtido com a luz do préprio aparelho.
Especificamente, quando apontado para um angulo inadequado, o aparelho pode

causar reflexos que podem prejudicar as imagens finais.

As Figuras 4.12 e 4.11 mostram os principais tipos de erros e ruidos que podem ocor-
rer na aquisicdo de imagens com o panoptic. Diante de tais possiveis erros e ruidos, para
a constru¢do da base de dados, o processo de considerar apenas as melhores imagens do
equipamento para compor o conjunto de dados € uma atitude de escapismo do mundo
real, porém, é permissivel excluir ao menos aquelas imagens com ruidos oriundos da ma
pratica do operador do oftalmoscopio. Desta forma, foram descartadas aproximadamente
30 imagens com mau posicionamento da regido do disco 6ptico, devido a descuidos do
operador do oftalmoscépio e imagens de baixo contraste por motivos de ma alimentagcao
do aparelho, ou seja, com ruidos causados por baterias em estdgio de descarregamento de

energia.

4.4 Formacao da base de dados - BrG

Para construir o conjunto de dados BrG, foi recortada, primeiramente, a parte central de
cada imagem original do fundo de olho adquirida neste estudo. Esta regido foi extraida
de forma automatica, eliminando a drea preta circundante, obtendo assim uma imagem de
aproximadamente 800 x 800 pixels, conforme mostrado na Figura 4.13.

Essa incisdo teve uma margem de seguranca para nao danificar a regido de maior
interesse que € a drea do disco 6ptico. Portanto, o corte exclui apenas as bordas horizontais
da imagem, bem como os ter¢os superior e inferior, correspondente a uma area retangular

sobreposta a regido do disco 6ptico. Ap6s a aplicagao da extragdo das bordas em todas as
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Figura 4.13: Tamanho da imagem de 720 x 1280 pixels com corte central de 800 x 800
pixels na regido que representa o disco optico.

imagens de fundo de olho, adquiridas neste trabalho, os recortes foram salvos no formato
PNG, resultando em um novo conjunto de dados, que estd disponivel publicamente e
denominado Brasil Glaucoma (BrG).

As imagens ndo sofreram nenhum tipo de processamento posterior a extracdo das
bordas. Além disso, elas foram anonimizadas de dados pessoais e, para cada imagem no
conjunto de dados, hd uma mascara do disco 6ptico e uma mdascara do copo Optico que
podem ser usadas por algoritmos de segmentacdo, conforme mostrado na Figura 4.14.
As méscaras foram obtidas por segmenta¢do manual, em seguida foram revisadas por um

oftalmologista experiente.
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Figura 4.14: Exemplo de uma imagem original seguida por suas mascaras de segmentacao
padrao ouro para o glaucoma.

Uma caracteristica relevante apresentada nas imagens do conjunto de dados BrG € que
elas ndo foram divididas considerando os estdgios do glaucoma. No entanto, é possivel
que haja um equilibrio na base de dados considerando a gravidade dos danos causados por
essa neuropatia Optica, que podem ser estimados de acordo com as seguintes categorias
(Gedde et al., 2021):

* Leve: disco oOptico definido, exibicao anormal da CFNR, porém campo visual nor-

mal no teste de perimetria automatizado padrao;

* Moderado: disco 6ptico definido, exibi¢do anormal da CFNR e campo visual apre-

sentando anomalias no teste de perimetria automatizado padrao;

e Grave: anormalidades definitivas do disco 6ptico e CFNR, ou imagem macular
consistentes com glaucoma e anormalidades do campo visual em ambos os hemi-

campos;

* Indeterminado: disco Optico definido, CFNR ou anormalidades de imagem macular
consistentes com glaucoma e incapacidade do paciente de realizar testes de campo

visual, dando assim resultados nao confidveis ou ndo interpretaveis.

A diversidade dos estdgios do glaucoma inferida na base de dados BrG deve-se as
campanhas populacionais propostas pelo HO para combater a doengca. Assim, as pes-
soas sdo motivadas e instruidas a procurar mais vezes o oftalmologista, potencializando
o diagndstico precoce da doenga. Portanto, a base de dados BrG é composta por ima-
gens de pacientes que procuraram o HO por necessidade, ou seja, ja apresentavam danos
estruturais e funcionais que comprometiam a visao e, assim, procuraram atendimento of-
talmoldgico. No entanto, outros pacientes também procuraram atendimento pela maior
disponibilidade de consultas para a populacao regional e desta forma foram atraidos pelas
campanhas de combate ao glaucoma, e tiveram o diagndstico precocemente aplicado, ou

seja, antes que o dano funcional comprometesse a sua qualidade de vida.
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Considerando, portanto, o tempo de implementacdo do programa de consulta e trata-
mento de glaucoma pelo HO, o impacto e estabilidade da descoberta de novos casos da
doencga na regiao sul de MG, € possivel inferir que o conjunto de dados BrG € constituido
com uma distribuicao mais uniforme entre os estdgios ou gravidade da doenca.

Das 2.000 fotos BrG, as estimativas de CDR sdo dadas para 160 pares de imagens
(olho direito e olho esquerdo). Essa medida é importante porque na maioria das pessoas
a relacdo escavacao/disco entre os olhos € simétrica, e a assimetria € um sinal importante
de suspeita de lesdao glaucomatosa. Essas medidas foram aplicadas manualmente pelo
oftalmologista do HO com o auxilio de um microscépio binocular lampada de fenda.
Embora esses valores sejam imprecisos, eles podem ser importantes para estudos que
buscam métodos para analisar a assimetria da depressdo do disco Optico entre os olhos,
como método alternativo para auxiliar no diagnostico do glaucoma.

Por fim, as caracteristicas mais relevantes da base de dados BrG podem ser resumidas

da seguinte forma:

A base de dados possui imagens com etnia representada pela populacao brasileira

composta por negros, brancos € mestigos;

* Possui 2.000 imagens distribuidas entre os olhos direito e esquerdo. Apresenta 50%

dos voluntarios com glaucoma e 50% dos voluntarios sem glaucoma;

* As imagens foram rotuladas com base em achados clinicos e com orientacao de 2

oftalmologistas da policlinica da cidade de Unai e 2 oftalmologistas do HO;

* Possui imagens obtidas com apenas uma camera de retina (smartphone), acoplado
em um oftalmoscoépio portatil com angulo de visdo de até 25 ° centrado no disco

optico;

* Contém niimero aproximadamente igual de homens e mulheres entre 18 e 80 anos
de idade;

« E uma base de dados disponivel publicamente para pesquisas cientificas, disponivel

em https://www.globaleyeh.com;

Diante da nova base de dados construida, no préximo capitulo, "Experimentos”, serdo
conduzidos testes para medir a eficicia de algoritmos de deep learning na classificacao

das imagens BrG em ”sim” ou ’ndo” para o glaucoma.
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Capitulo 5
Experimentos

Para o desenvolvimento deste experimento, primeiramente, observou-se que varios trabal-
hos relacionados foram propostos, demonstrando a capacidade dos algoritmos de TA em
identificar padrdes da doenca ocular glaucoma em imagens digitais do fundo de olho. Em-
bora esses algoritmos nao tenham sido aplicados na prética clinica real, eles demonstram
a poderosa capacidade dos métodos de deep learning na classificagao de imagens glau-
comatosas, ou seja, demonstraram forte capacidade de separar imagens glaucomatosas de
imagens normais com alta precisdo em conjuntos de dados utilizados como testes.

Em todos os trabalhos relacionados, as imagens da retina foram adquiridas com grandes
cameras oftalmoldgicas convencionais, conhecidas como retindgrafos. No entanto, com a
evolugdo tecnoldgica, imagens fundoscopicas também passaram a ser obtidas com auxilio
de smartphones e oftalmoscdpios portateis, reduzindo, consideravelmente, os custos de
aquisicao destas imagens médicas, além de disponibilizar novos tipos de imagens fun-
doscdpicas que possam ser utilizadas em testes de classificacdo do glaucoma a partir de
algoritmos de deep learning.

Dado este contexto, o objetivo principal desta tese foi desenvolver um algoritmo deep
learning e analisar o comportamento da técnica algoritmica na identificacdo do glaucoma
a partir de imagens digitais da retina adquiridas por meio de smartphones. O foco desta
andlise € entender como os algoritmos funcionam em imagens de resolu¢cdo mais baixa
adquiridas por esses novos meios. Além disso, essa andlise é importante porque, uma vez
que o glaucoma pode ser identificado em imagens com baixo custo de aquisi¢ao, soft-
wares poderao ser propostos para o diagndstico automatico do glaucoma a partir dessas
imagens oftdlmicas, o que, alids, também terd custos reduzidos. O propésito da reducao
de custo diagnostico € a possibilidade de viabilizar um programa de triagem populacional
e automatizada para o glaucoma.

Para realizacdo deste experimento, primeiro foi construida a base de dados BrG, con-
forme descrita no capitulo anterior desta tese. Portanto, este estudo foi aplicado sobre a
base de dados BrG, contendo 2.000 imagens rotuladas para glaucoma. Para melhor en-

tendimento da ideia geral deste trabalho, os termos rastreamento ou triagem sao descritos
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como o ato de encontrar, detectar ou identificar casos de glaucoma em uma populagio.
O termo classificacdo refere-se a tarefa de identificar se uma imagem digital do fundo de
olho pertence a categoria glaucomatosa ou ndo glaucomatosa.

Dado o contexto, este capitulo descreve o uso de um algoritmo deep learning na
classificacdo de imagens do conjunto de dados BrG por meio de um ensemble. O en-
semble foi construido a partir da concatenacdo de redes CNNs, no entanto, antes de apre-
sentd-lo, sdo descritos os algoritmos individuais que o compdem. No final do capitulo, sdo
apresentados os resultados da classificagdo do glaucoma com base em diversos cortes da
regido de interesse sobre as imagens BrG. Deste modo, na ordem cronoldgica da pesquisa

aplicada, o organograma da Figura 5.1 demonstra as etapas percorridas neste capitulo.

Plataformade

Formacdo da base * desenvolvimento
de dados BrG *

Python-(API Keras
e TensorFlow)

@bileNet, ResNet50v2, ResNet101, DenseNet, \
Inceptionv3, InceptionResNetv2 e Xception.

Selecdo de algoritmos

individuais

v

Congelamento de pesos, aumento de dados,
dropout, early stopping e validagdo cruzada.

Classificacdo com algoritmos individuais em
imagens segmentadas manualmente.

Classificacdo com ensemble em imagens
segmentadas manualmente.

Classificacdo com ensemble em imagens
segmentadas automaticamente com U-Net.

Resumo de todos os testes de classificacdo
@resentados.

Configuracdes e treinamento
dos classificadores

v

Testes e resultados individuais

;

Construcdo do ensemble

*

Experimentos comparativos

¥

/

Resultados finais da
classificacao

Figura 5.1: Etapas da metodologia aplicada neste trabalho.
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5.1 Plataforma de desenvolvimento

Como forma de facilitar o desenvolvimento das redes CNNs, para implementar o cédigo,
sdo utilizadas as interfaces de programacao Keras (Chollet et al., 2018) e Tensorflow.
Para contextualizar, TensorFlow € uma biblioteca de codigo aberto para machine learn-
ing lancada em 2015. A tf.keras € uma Application Programming Interface de alto nivel
do TensorFlow para criar e treinar modelos de aprendizado profundo, é baseada na lin-
guagem de programacdo python e fornece as funcdes e métodos para utilizagdo de RNAs
com poucas linhas de cddigo. As ferramentas Tensorflow, Keras e Python foram utilizadas
através da plataforma Google Colaboratory, um servico na nuvem cujo objetivo € propor-
cionar estudos e aplicacOes em machine learning (Bisong and Bisong, 2019). Para o de A
plataforma Colaboratory foi utilizada por meio de uma Graphics Processing Unit (GPU)

e memoria RAM em nuvem por um tempo limitado de uso e sem custos.

5.2 Selecao de algoritmos individuais

Para este trabalho foram selecionadas redes CNNs para formacao do ensemble. A escolha

dessa tecnologia se deu pelos seguintes motivos:

* Redes CNNs desde a sua criacdo, tém se mostrado muito eficazes na resolugdo
de problemas de reconhecimento de padrdes e classificagdo de imagens e sao uma
alternativa vidvel aos métodos tradicionais de resolu¢c@o do problema proposto nesta

tese.

* Quanto ao glaucoma, esta € uma doenca sem métodos diagnosticos robustos que
possam ser isolados, quantificados e usados como entrada para algoritmos conven-
cionais de classificacdo como KNN, SVM, Naive Bayes, etc. Deste modo, aborda-
gens com a opg¢ao de usar vetores de caracteristicas como entrada para esses classi-
ficadores pode ndo ser tdo boa quanto ao uso de mapas de caracteristicas derivados
automaticamente de redes CNNs. Portanto, redes CNNs podem ser a melhor es-

colha para esta pesquisa.

Quanto a exigéncia de grande conjuntos dados para treinamento de uma rede CNNSs,
esse problema pode ser atenuado com a possibilidade de utilizar uma base de dados em
propor¢des do conjunto BrG juntamente com a metodologia de aprendizado por trans-
feréncia. Esses algoritmos que fornecem essa transferéncia sdo conhecidos como pré-
treinados, e além de ser uma técnica capaz de reduzir o overfitting, também servem como
uma forma de evitar a trabalhosa etapa de treinar uma rede do zero. As etapas necessarias
para aplicar o aprendizado de transferéncia em um algoritmo de classificacio incluem se-
lecionar uma rede que foi previamente treinada para uma tarefa semelhante a tarefa de des-

tino e, em seguida, essa rede previamente treinada ira transferir algumas de suas camadas
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para se adapta aos novos dados da tarefa alvo, permitindo fazer isso com pouco treina-
mento e provavelmente com maior poder de generalizacdo de resultados em comparacao
com redes treinadas do zero, principalmente quando se trabalha com pequenos conjuntos
de dados para tarefa alvo.

Dado o contexto, para os experimentos realizados neste trabalho, sete (7) arquiteturas
de redes CNNs pré-treinadas foram selecionadas para construir um modelo classificador
por meio de um ensemble, ou seja, por meio do agrupamento dos melhores algoritmos se-
lecionados. Todos os modelos adquiridos sao de c6digo aberto e referidos neste trabalho
como algoritmos individuais, sendo eles o DenseNet121 (Szegedy et al., 2016a), Mo-
bileNet (Howard et al., 2017), Inception-v3 (Szegedy et al., 2017b), InceptionResNet (He
et al., 2016b), ResNet50v2 (Huang et al., 2017), ResNet101 (He et al., 2016a) e Xception
(Chollet, 2017).

A Tabela 5.1 apresenta os sete modelos de CNNs selecionados para este estudo, o

tamanho pré-definido da entrada e a profundidade topolégica de cada modelo.

Tabela 5.1: CNNs pré-treinadas com padrao de cores RGB utilizadas neste estudo

CNN Tamanho da Entrada Camadas
DenseNet121 224 x 224 x 3 - (RGB) 242
MobileNet 224 x224x3-(RGB) 55

Inception-v3 299x299x3-(RGB) 189
InceptionResNet 299 x 299 x 3 - (RGB) 449

ResNet50v2 224 x 224 x 3 - (RGB) 107
ResNet101 224 x 224 x3 - (RGB) 209
Xception 299 x299x3-(RGB) 81

Os classificadores descritos foram pré-treinados no grande conjunto de dados Ima-
geNet. As redes pré-treinadas dentro do Keras sdao capazes de reconhecer 1.000 catego-
rias de objetos diferentes. Essas categorias representam objetos cotidianos como caes,
espécies de gatos, varios utensilios domésticos, tipos de veiculos etc. A arquitetura de
tais modelos individuais utilizados pode ser exemplificada na Figura 5.2.

Deste modo, cada modelo € configurado com uma entrada, seguida por camadas con-
volucionais e de pooling, e por fim, uma camada totalmente conectada com uma saida
configurdvel. Embora os algoritmos utilizados tenham capacidade de oferecer saida mul-
ticategorica, no trabalho aqui proposto a resposta de cada modelo foi ajustada para uma
saida bindria, portanto os modelos foram configurados para terem saidas por meio da
func¢ao de ativacdo softmax.

As redes pré-treinadas incluidas na biblioteca principal do Keras e utilizadas neste
trabalho sdao algumas das CNNs de maior desempenho no desafio ImageNet nos ultimos
anos. Além do bom desempenho no desafio mencionado acima, essas redes também
demonstram uma poderosa capacidade de generalizar para treinamento com imagens fora

do conjunto de dados ImageNet por meio do aprendizado de transferéncia, portanto, sdo
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Figura 5.2: Exemplo da arquitetura dos modelos individuais de classificagdo - adaptado
de (Patil and Rane, 2021).

modelos de reconhecimento de padrdoes amplamente utilizados para classificacao de ima-

gens digitais (Heaton, 2020) (Russakovsky et al., 2015).

5.3 Configuracoes e treinamento dos classificadores

A finalidade principal da metodologia aqui proposta ¢ utilizar os algoritmos selecionados
em forma de aprendizado por agrupamento, técnica mais comumente conhecida como en-
semble. O conceito desta técnica baseia-se na ideia de combinar varios modelos preditivos
mais simples, treinando-os na mesma tarefa, e produzindo a partir desse agrupamento, um
modelo robusto, mais complexo e com redugdo de erros.

Dado o contexto, os modelos individuais apresentados na Tabela 5.1 sdo todos can-

didatos a concatenacdo e formacao de um classificador mais robusto, porém, antes desta
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formacdo, os sete modelos individuais foram treinados e testados separadamente, para
que ao final, por meio de testes combinatorios, alguns deles fossem selecionados para
formar o ensemble classificador. Para esse treinamento, algumas etapas foram aplicadas,
tais como, extracao da regido de interesse, divisao da base de dados, regularizacdao dos

algoritmos e ajustes de treinamento, a saber:

5.3.1 Extracao da regiao de interesse

Antes de aplicar o treinamento dos algoritmos individuais, a extracdo da regido de in-
teresse apresentada na Figura 5.3, foi o primeiro procedimento aplicado para que poste-
riormente os recortes pudessem ser utilizados pelos modelos pré-treinados. Esta etapa
tem por objetivo descartar as regides das imagens que apresentam menor importancia na

classificagdo do glaucoma.

Regidaode
interesse

Figura 5.3: Extracdo manual da regido de interesse - disco optico.

Para realizar a extra¢do da regido de interesse foi necessdrio aplicar um processo de
segmentacdo. Embora esse processo pudesses ter sido aplicado automaticamente por meio
de algoritmos como a rede U-Net, em primeira anélise, optou-se pela segmentacao manual
com auxilio de uma caixa delimitadora sobre a regido do disco 6ptico. Essa op¢ao € uma
forma de ndo comprometer o processo de classificagdo das imagens aos possiveis erros
que podem ocorrer com a segmentagao automatica, além de ser uma op¢ao de remover
ruidos das imagens conforme aqueles apresentados na Figura 4.12 (D).

Durante a extracdo da regido de interesse, todas as imagens BrG foram recortadas ao

centro, como mostra a Figura 5.3. Os recortes obtidos dessa operagao foram salvos no
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formato PNG e reservados para o treinamento e testes dos algoritmos de classificacdo.

5.3.2 Divisao da base de dados

Apo6s a segmentagdo da regido de interesse das imagens BrG, o conjunto formado foi di-
vidido em 70% para treinamento e 30% para teste. A divisdo foi realizada ao nivel do
paciente, o que significa que todas as imagens de um paciente foram incluidas na mesma
parte do conjunto de dados (treinamento ou teste). Para usar a comparacdo de hiper-
parametros dos modelos deep learning, foram separadas 20% das imagens do conjunto

de treinamento para criar um conjunto de valida¢do, como mostra a Figura 5.4.

\4

70% 30%
Treinamento do modelo Teste do modelo

Monitorar o desempenho do
modelo e agjustar parametros.

Figura 5.4: Exemplo da divis@o da base de dados BrG - adaptado de (Patil and Rane,
2021).

Em sintese, o conjunto de treinamento foi usado para treinar cada modelo individual,
onde os valores de perda sao calculados via propagacao direta e os parametros aprendiveis
sdo atualizados via retropropagacao.

O conjunto de validagdao também foi usado para monitorar o desempenho do modelo,
além de ajustar os hiperparametros durante o treinamento, ja o conjunto de teste é ideal-
mente usado apenas uma vez, no final do treinamento, para avaliar o desempenho final do
modelo treinado (Patil and Rane, 2021).
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5.3.3 Regularizacao dos algoritmos

Para regularizacdo das redes CNNs visando principalmente o tratamento de overfitting,
algumas técnicas como dropout, aumento de dados e parada antecipada foram aplicadas

neste trabalho durante as configuragdes dos algoritmos individuais, a saber:

* Dropout: essa técnica, como mostra a Figura 5.5, visa eliminar temporariamente
alguns neur6nios ocultos na rede de forma aleatéria para ela poder se adaptar de

diferentes maneiras durante o treinamento (Srivastava et al., 2014).

Rede totalmente conectada Rede com dropout

Entrada Entrada

Saida

00O

00 ®

0 ®O0
©

Camada oculta

Figura 5.5: Exemplo da aplicag¢do de dropout anulando alguns neurdnios aleatoriamente.

Portanto, espera-se que o resultado do dropout seja reduzir o overfitting da rede aos

dados de treinamento.

E considerada uma técnica que impede a coadaptacdo dos neurdnios, forcando as
unidades de neurdnios a aprender extrair e representar caracteristicas dos dados
de entrada sem depender dos seus vizinhos, produzindo representa¢des mais dis-

tribuidas.

* Aumento de dados: outra técnica também utilizada nas configuragdes dos algo-
ritmos individuais foi o aumento de dados, em inglé€s data augmentation (Inoue,
2018). E uma técnica amplamente utilizada em muitas tarefas de machine learning
para aumentar o tamanho do conjunto de dados de treinamento, como representado

na Figura 5.6.

O aumento de dados é um método eficaz e de custo relativamente baixo para melho-
rar o desempenho e a precisao dos modelos de aprendizado de méaquina no contexto

de pequenos conjuntos de dados. Ao adicionar uma cOpia da propria imagem e
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Figura 5.6: Exemplo de aumento de dados com a biblioteca ImageDataGenerato Keras.

modifica-la com rotacao, corte, nitidez, dimensionamento e translagao, as amostras

usadas para treinar a maquina podem ser aumentadas.

A biblioteca Keras fornece a capacidade de aumentar dados artificialmente por meio
da classe ImageDataGenerato. Desta forma, varias técnicas, bem como métodos
de escalonamento de pixels sdo suportados. Ao utilizar esta ferramenta, as imagens
do conjunto de dados ndo sao salvas, ou seja, um novo lote de imagens é gerado
a cada iteracdo, sendo alterado apenas para treinamento do modelo. Ao final do
aumento de dados, o novo lote de imagens resultante é equivalente a 4 vezes o
tamanho original do conjunto de treinamento. A seguir sdo apresentadas as técnicas
utilizadas neste trabalho: deslocamento, inversao da imagem usando os argumentos
horizontais e verticais, rotacdes, reducao e aumento do brilho e feito de ampliacdo

das imagens.

* Parada antecipada: conforme a configuracdo utilizada do algoritmo, a convergéncia
do aprendizado ocorrera apds algumas iteracdes chamadas épocas, ponto em que o

erro entre a saida desejada e a saida da rede é o menor possivel (Haykin, 2004).
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E um processo que determina se um algoritmo de aprendizado é bom ou ruim,
analisando a diferenca entre o erro de treinamento e o erro de classificacao final
(Goodfellow et al., 2016).

Determinar o nimero de épocas manualmente pode ser uma tarefa dificil, para a
qual existe uma técnica chamada early stopping ou parada antecipada como demon-
strado na Figura 5.7. Assim, para evitar que a rede perdesse generalidade por meio
de overfitting, essa técnica também € aplicada ao algoritmo desenvolvido na tenta-

tiva de parar o treinamento no ponto ideal de aprendizado.

Acuracia na base de dados de treinamento

Acurdcia na base de dados de teste

Overfitting

}

Acuracia

Early Stopping

J

1 5 10 15

Epocas

Figura 5.7: Exemplo early stopping com melhor ajuste na época de nimero 10.

Usar a técnica de early stopping, significa que, ao final de cada época de treina-
mento, a precisdo da classificac@o € calculada sobre os dados de validagdo. Quando
a precisdo parar de melhorar, o algoritmo também deve parar de treinar. Isso fa-
cilita o processo de configuracao do nimero necessario de épocas para treinamento

de uma rede.

Neste trabalho a técnica de early stopping foi aplicada para observar 5 épocas de

margem, ou seja, a partir do momento que a rede para de melhorar os resultados do
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treinamento, ela ainda verifica 5 épocas adiante. Se ndo surgir nenhum resultado

superior, a rede retorna a seu melhor resultado e finaliza o treinamento.

A regularizacdo de dados se faz devido a obrigatoriedade de desenvolver um algoritmo
que funcione bem ndo apenas em dados de treinamento, mas também em novas entradas.
Esta generalizacdo é considerada um problema central em técnicas de machine learning.
Muitas estratégias usadas neste contexto sao explicitamente projetadas para reduzir o erro
nos dados de teste, possivelmente a custa da reducao do erro nas etapas de treinamento da
rede. No entanto, a pritica de melhorar drasticamente um algoritmo para apresentar bons
resultados nos dados de teste pode expd-lo ao risco de overfitting. Porém, devido a esses
tipos de erros, a rede pode nao conseguir generalizar seus resultados para novas instancias
de dados diferentes daquelas usadas nas fases de treinamentos e testes. Portanto, técnicas
como a proposta sdo aplicadas, pois podem dar maior robustez e confiabilidade aos resul-

tados obtidos pelos algoritmos.

5.3.4 Ajustes de treinamento

Os modelos pré-treinados sdo geralmente compartilhados na forma de milhdes de pardmetros
ou pesos obtidos durante o treinamento para um determinado problema. Existem poten-
cialmente varias abordagens e configuragdes para aplica-los a novos problemas, portanto,
todas sao tteis, desde que se adaptem as técnicas disponiveis ao uso desejado.

A biblioteca de deep learning keras, fornece interfaces de download para alguns mod-
elos pré-treinados amplamente populares, entre eles os modelos apresentados na Tabela
5.1. Além disso, a biblioteca também fornece métodos de aplicar a transferéncia de apren-
dizado, dos quais este estudo escolheu a técnica de congelamento de pesos. Deste modo,
neste trabalho, todos os modelos de classificadores sd@o adaptados com base no conceito
de congelamento de determinadas camadas da rede, considerando os meios mais comuns

de aprendizado por transferéncia de conforme o seguinte fluxo de trabalho:

1. Congelou-se uma parte do modelo, mas conservando pesos adquiridos no treina-
mento original, ou seja, no treinamento obtido no conjunto de dados ImageNet.
Para melhor entendimento, uma rede CNN tipica revela trés tipos de camadas, ini-
ciais, intermedidrias e posteriores. No aprendizado por transferéncia as camadas
iniciais e intermedidrias sdo (congeladas), ou seja, mantidas intactas, e apenas
as ultimas camadas sdo livres para novos treinamentos oriundas das tarefas de

classificagdo em novos problemas.

2. Foram adicionadas duas camadas novas e treindveis no topo das camadas conge-

ladas, conforme mostrado na Figura 5.8.

3. As novas camadas incluidas na rede foram treinadas usando as imagens de treina-

mento do conjunto de dados BrG com as seguintes configuracoes:
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Saida

Camadas densas treinaveis

Congelar pesos

Figura 5.8: Modelo base de pesos congelados, seguido de constru¢do de camadas densas
com aplicagdo de dropout. A saida foi obtida pela funcao de ativagdo softmax.

* As imagens foram padronizadas para um tamanho fixo (224 x 224 x 3) ou
(299 x 299 x 3), conforme exigéncia de cada modelo individual apresentado
na Tabela 5.1. Esse tamanho representa a (altura x largura x profundidade 3,

que representa o sistema de cores RGB).

¢ Na escolha do tamanho do lote batch size, foi utilizado o mini-batch mode,
onde o tamanho do lote deve ser maior que 1 € menor que o tamanho total
do conjunto de dados. Portanto, neste trabalho este parametro foi fixado em
32, nimero alcangado apés testes de ajustes de lote. E um hiperparimetro que

define o ndmero de amostras a serem trabalhadas em cada iteracdo da rede;

* Os valores de pixels das imagens foram normalizados entre [-1 e 1], usando
funcdes de normalizacdo dos préprios modelos. A normalizacdo de imagens
significa converté-las em valores de forma que a média e o desvio padrao

estejam dentro dos intervalos predefinidos;
4. Para cada classificador individual foram aplicadas as seguintes técnicas de regularizacao:

* O aumento de dados foi aplicado para gerar artificialmente novas amostras
de dados de treinamento a fim de aumentar a generalidade do modelo. Nesta
etapa, o niumero de imagens no conjunto de treinamento pode ser aumentado

por um fator de 4.

* Uma taxa de dropout de 0,2 foi usada para camadas totalmente conectadas

objetivando superar o overfitting;

* Aplicou-se a técnica de parada antecipada com 5 épocas de margem.
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 Para aplicacdes de retropropagacao, o otimizador de estimativa de momento
adaptativo, em inglés Adaptive Moment Estimation (Adam) foi usado como a

funcdo de perda nos classificadores (Kingma and Ba, 2014).

5.4 Testes e resultados individuais

Esta secdo descreve brevemente cada um dos algoritmos utilizados neste trabalho. De-
screve também os resultados alcancados com cada classificador individual por meio do
grafico de precisdo e grafico de perda. Assim, os dois graficos apresentam curvas suaves
que convergem para os valores esperados (1 € 0 ). Jundo aos grificos também apresenta-se

a curva ROC dos modelos individuais.

5.4.1 ResNet50v2 e ResNet101

Antes de descrever esses modelos de algoritmos, € importante entender um problema
que as redes neurais enfrentam, conhecido como vanishing gradient, comum nas comu-
nidades de deep learning e ciéncia de dados. Portanto, redes neurais artificiais que en-
volvem treinamento de retropropagacao e aprendizado com base em métodos estocasticos
de descida de gradiente para atualizar pesos, geralmente enfrentam esse problema quando
aumentam a profundidade da rede.

A profundidade é um fator-chave na capacidade das RNAs, pois as redes neurais mais
profundas possuem mais pardmetros, € as interacdes entre esses parametros permitem
modelar fun¢des complexas e alcancar resultados superiores nas tarefas executadas. Por-
tanto, espera-se que arquiteturas mais profundas produzam resultados pelo menos tao
bons ou até melhores do que aqueles obtidos por arquiteturas mais rasas. No entanto,
nem sempre € esse 0 caso.

O problema vanishing gradient surge no momento que se aumenta o nimero de ca-
madas da rede, principalmente quando se faz isso usando fun¢des de ativacdo como sig-
moide, de forma que com o passar das iteracdes o gradiente da funcdo de perda se aprox-
ime de zero, tornando o treinamento do algoritmo dificil ou disruptivo. Gradientes ex-
tremamente pequenos significam que os pesos e deslocamentos da camada inicial ndo sao
atualizados com eficiéncia a cada sessdo de treinamento. Como essas camadas iniciais
costumam ser criticas para identificar elementos-chave dos dados de entrada, isso pode
levar a imprecisoes gerais em toda a rede.

Uma das solugdes para esse problema que impede trabalhar com redes amplamente
profundas € a possibilidade de usar funcdes de ativagdo, como ReLU, que ndo levam
a pequenas derivadas, ou usar uma camada de normalizacdo em lote, ou mesmo uma
aplicagdo de uma rede residual, como o modelo ResNet (do inglés Residual Network).

Para contextualizar, ResNet € uma rede neural convolucional que venceu a competi¢cao
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ILSRVC de 2015 no conjunto de dados ImageNet. Sua arquitetura € caracterizada por
conexoes € blocos residuais, visando principalmente resolver o problema de vanishing
gradient.

Um bloco residual consiste em duas ou mais camadas convolucionais, onde a saida
do bloco € obtida adicionando a entrada do bloco com a saida da ultima camada do
bloco. Isso permite que a rede aprenda uma representacdo residual, o que significa que
ela aprende a diferenca entre a entrada e a saida desejada, em vez de tentar aproximar

diretamente a saida. A figura 5.9 exemplifica o bloco residual utilizado por esta rede.

X
ldentidade

Camada de pesos

f(x) lrelu

Camada de pesos

Figura 5.9: Exemplo de um bloco de construcdo residual ResNet (He et al., 2016a).

A representa¢do matematicamente do bloco se faz pela Equacao 5.1:

H(X)=F(X)+X (5.1)

Para entendimento da equagdo, X ¢ a entrada para o conjunto de camadas F(x) é a
funcéo residual e H(x) é a fun¢do de mapeamento da entrada para a saida. Portanto, os
autores acreditam que otimizar o mapa residual é mais ficil do que otimizar o mapea-
mento original sem referéncia.

O avango na arquitetura da ResNet permite treinar redes neurais extremamente pro-
fundas, com mais de 150 camadas. De modo geral, o nimero de camadas e parametros
do modelo ResNet varia de versao para versao, incluindo camadas convolucionais, ca-
madas de pooling intermedidrias, camadas totalmente conectadas e funcdes finais soft-
max. Quanto a utilizacio dessa arquitetura neste trabalho, as Figuras 5.10 € 5.11 mostram
o desempenho grafico dos algoritmos ResNet-50v2 e ResNet101 sobre a classificagao do
glaucoma na base de dados BrG, passando os dados de treinamento e validagdo como
entrada.

Existem muitas variantes da arquitetura ResNet, como:
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Figura 5.10: Curva de aprendizado, taxa de perda e curva ROC do modelo ResNet50v2
com 14 épocas de treinamento sobre a base de dados BrG.

* ResNetl8 e ResNet34;

¢ ResNet50 e ResNet50v2;

¢ ResNetv101 e ResNetv152.

Para cada submodelo ResNet, o tltimo nimero representa o nimero de camadas. A

ResNet é uma rede convolucional cldssica usada como base para muitas tarefas de visao
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computacional. Embora haja diferenca entre ¢

ada modelo ResNet, o principio fundamen-

tal € muito semelhante entre os algoritmos (He et al., 2016b; Simonyan and Zisserman,

2014).
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Figura 5.11: Curva de aprendizado, taxa de perda e curva ROC do modelo ResNet101
com 12 épocas de treinamento sobre a base de dados BrG.
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5.4.2 Inception-v3

A rede Inception, também conhecida como GoogleNet, ¢ uma rede desenvolvida pelos
autores (Szegedy et al., 2016b) em 2014, ano em que foi vencedora do ILSVRC. Em sua
versdo vl1, esse algoritmo foi um novo avanco no desenvolvimento de redes CNNSs, pois,
antes disso, a unica forma de melhorar o desempenho da rede era aumentar o tamanho,
profundidade ou largura das camadas. No entanto, com o surgimento no médulo Incep-
tion, em vez de usar vdrias camadas sequencialmente para tornar o modelo mais profundo,
€ usada uma estratégia de adicionar varias camadas no mesmo nivel, ou seja, usar camadas
em paralelo. Como tal, as arquiteturas mais amplas sdo preferidas as mais profundas.

O propésito do médulo de Inception € atuar como um extrator de recursos multinivel,
computando as convolugdes 1x1, 3x3 e 5x5 dentro do modulo de rede, conforme mostrado
na Figura 5.12. As saidas desses filtros sdo eventualmente empilhadas ao longo da di-
mensdo do canal e entdo enviadas para as camadas subsequentes da rede. O moddulo
de iniciacdo é baseado em algumas pequenas convolucdes para reduzir drasticamente o

numero de parametros e facilitar o treinamento.

filtrar
concatenagao
/n—\
Convolugdes 1x1 Convolugdes 3x3 Convolugdes 5x5 3x3 max pooling
A
camada anterior

Figura 5.12: versao do médulo Inception v1 - adaptado de (Szegedy et al., 2016b).

Inception-v2 e v3 foram ambos introduzidos em (Szegedy et al., 2016b) , na versdao
v2 foi introduzida a normalizag@o de lote, na versao v3 foi adicionada convolucdes 7x7
fatoradas. A quarta iteracdo, Inception-v4, foi uma melhoria adicional para v3 (Szegedy
et al., 2017a). Com base no contexto, a estrutura do Inception V3 consiste em varios
modulos, incluindo camadas convolucionais, camadas intermedidrias, camadas de max
pooling, dropout, camadas totalmente conectadas e camadas softmax, abrangendo 42 ca-

madas e contendo quase 30 milhdes de parametros.
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Quanto ao uso do modelo Inception V3 neste trabalho, a Figura 5.13 mostra o desem-
penho grafico do algoritmo Inception-V3 sobre a classificacdo do glaucoma na base de

dados BrG, passando os dados de treinamento e validacdo como entrada:
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Figura 5.13: Curva de aprendizado, taxa de perda e curva ROC do modelo Inception-v3
com 10 épocas de treinamento sobre a base de dados BrG.
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5.4.3 InceptionResNet

A ideia central do InceptionResNet € adicionar um médulo residual no final da convolugao
dos médulos Inceptions, ou seja, o InceptionResNet basicamente substitui a concatenagao
de filtros usados no Inception por conexdes residuais, combinando assim as duas arquite-
turas (ResNet e Inception).

Quando ao uso da rede Inception-ResNet neste trabalho, a Figura 5.14 mostra o de-
sempenho grafico do algoritmo InceptionResNet sobre a classificacdo do glaucoma na
base de dados BrG, passando os dados de treinamento e validagdo como entrada:

Embora os autores da Inception v3 ndo parecem apoiar a visdo de que as conexdes
residuais introduzidas por (He et al., 2016a) sdo inerentemente necessdrias para treinar
modelos convolucionais muito profundos, pesquisas mostraram que a conexado residual
permite que o modelo proposto cresga significativamente, mantendo seu desempenho su-
perior e ndo superajustado como outras redes neurais profundas (Ronald et al., 2021).

Para que haja a possibilidade de unido das duas tecnolocias (ResNet e Inception), as
convolugdes devem ter as mesmas dimensoes de entrada e saida. Portanto, adiciona-se
uma convolucao pontual, que consiste em usar um kernel de tamanho 1 x 1 no final da

convolucao (Szegedy et al., 2017b).

5.4.4 MobileNet

MobileNet € uma arquitetura CNN muito mais rapida, bem como, um modelo menor que
faz uso de um novo tipo de camada convolucional, conhecida como convolucio separavel,
como mostra a Figura 5.15. Devido ao pequeno tamanho do modelo, esses algoritmos sao
considerados muito uteis para serem implementados em dispositivos moveis e embarca-
dos, portanto, € um modelo que se preocupa principalmente no uso de recursos computa-
cionais.

Uma convolugdo separdvel em profundidade € feita a partir de duas operagdes (Depth-
wise Convolution e Pointwise Convolution). Em outras palavras, a convolu¢ao em profun-
didade, ou Depthwise Convolution, executa uma tnica convolucao em cada canal de cor,
em vez de combinar os trés canais como nas redes tradicionais. Para extracdo de carac-
teristicas, logo em seguida, vem a camada que aplica uma convolucdo 1 x 1 chamada de
Pointwise Convolution, para calcular uma combinagao linear da Depthwise Convolution.

Essa técnica permite reduzir muito a quantidade de computacdo necesséria ao realizar
convolucdes pela rede, reduzindo assim os custos computacionais. A Figura 5.15, exem-
plifica a estrutura da segunda versdao do MobileNet, que possui duas camadas estruturadas
da seguinte forma: A primeira camada é Depthwise Convolution, a segunda camada ¢
Pointwise Convolution.

Quanto ao uso desta arquitetura neste trabalho, a Figura 5.16 apresenta o desempenho

gréfico do algoritmo MobileNet sobre a classificacdo do glaucoma na base de dados BrG,
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Figura 5.14: Curva de aprendizado, taxa de perda e curva ROC do modelo InceptionRes-
Net com 17 épocas de treinamento sobre a base de dados BrG.

passando os dados de treinamento e validacdo como entrada:

Quanto a utilizacdo desta rede neste trabalho, a Figura 5.17, mostra o desempenho gréfico

do algoritmo Xception sobre a classificagdo do glaucoma na base de dados BrG, passando
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Figura 5.15: Exemplo de blocos convolucionais da segunda versao MobileNet (Sandler
et al., 2018).

os dados de treinamento e validagdo como entrada:

O nome Xception vem de Extreme Version of Inception. Trata-se de uma rede CNN
derivada de uma variagdo modular da arquitetura Inception. Na rede Xception, os blocos
basicos da rede Inception sdo modificados para separar completamente o mapeamento de
informagdes entre os canais de entrada, aplicando a técnica conhecida como a depthwise
convolution seguida pela técnica pointwise convolution. Esta operacao de convolugao sep-
arada consiste em dividir a convolugao tradicional em duas operacdes separadas, semel-
hante ao método utilizado pela MobileNet.

A arquitetura consiste em 36 camadas convolucionais organizadas em 14 moddulos
com conexdes residuais lineares para acelerar a convergéncia e melhorar o desempenho
da classificacao (Chollet, 2017).

A diferenca entre esse tipo de convolucdo e a convolu¢do comum € que a convolugdo
ndo precisa ser aplicada a todos os canais de uma vez, e cada convolucdo € aplicada ao
canal individualmente, resultando em menos conexdes de rede, resultando em um modelo
mais leve. A operagdo de convolucao 1x1 permite reduzir o niimero de canais ou filtros
a serem passados adiante, reduzindo significativamente o nimero de computacdes nas
camadas subsequentes. O efeito da convolugdo 1 x 1 é diferente da convolucdo com filtro
de dimensdo maior. Ao analisar apenas um pixel de cada canal, este filtro ndo extrai
informacdes espaciais, mas pode atuar como um extrator de informac¢des mais importante
considerando a profundidade da imagem. (Chollet, 2017).

Outra diferenca entre o Xception e o Inception é que os médulos Inception possuem

um ativador ReLL.U ndo linear apds a primeira operagdo, enquanto o Xception nao possui
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Figura 5.16: Curva de aprendizado, taxa de perda e curva ROC do modelo MobileNet
com 25 épocas de treinamento sobre a base de dados BrG.

ativadores intermediarios.

5.4.6 DenseNet

Quanto ao uso dessa rede neste trabalho, a Figura 5.18, mostra o desempenho gréfico

do algoritmo DenseNet121 sobre a classificagdo do glaucoma na base de dados BrG,
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Figura 5.17: Curva de aprendizado, taxa de perda e curva ROC do modelo Xception com
20 épocas de treinamento sobre a base de dados BrG.

passando os dados de treinamento e validacdo como entrada:

Detalhes importantes e inovagdes nesta arquitetura sao blocos densos. Esses blocos
simplesmente sdo como o bloco residual com a seguinte alteracdo: em vez de somar os
canais ao final do bloco, o resultado de F(x) é concatenado a entrada x aumentado o

nlimero de canais.
A fim de manter a natureza da rede feed-forward, cada camada tem uma entrada adi-

123



= frain
validation
0.85 1
L
@
o )
© 0.80
u
p1]
5
3 0.75 4
<
0.70 4
0.65 DenseNet
0 5 10 15 20 5 Epocas
071 — rain
validation
06
1]
T 05
Q
(a8
0.4
03
0 5 10 15 20 s Epocas
10 P
aannaR ==
o
ox )
08 &
a 061 ¢
> )
L]
041 &
[ ]
]
|
021 |
|
I
001 '
0.0 02 0.4 0.6 0.8 10
FP

Figura 5.18: Curva de aprendizado, taxa de perda e curva ROC do modelo DenseNet com

25 épocas de treinamento sobre a base de dados BrG.

cional de todas as camadas anteriores e passam seus proprios mapas de recursos para
todas as camadas subsequentes, ou seja, os mapas de caracteristicas sdo passados como
entrada ndo sé para a camada subsequente, mas para todas as camadas até o final da rede.
Devido ao seu padrao de conexdo denso, esse método € chamado de Rede Convolucional
Densa (DenseNet) (Szegedy et al., 2016a). A Estrutura basica DenseNet consiste em blo-
cos densos, camadas de transicdo que controlam a complexidade do modelo, camadas
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convolucionais e camadas totalmente conectadas, como mostra a Figura 5.19.
Entrada

Blocodenso1 Bloco denso 2

Figura 5.19: Deep DenseNet com trés blocos densos. As camadas entre dois blocos adja-
centes sao chamadas de camadas de transi¢@o e alteram o tamanho do mapa de recursos
por meio de convolugdo e pooling (Szegedy et al., 2016a).
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Devido ao tamanho da rede, esta abordagem ajuda a preservar gradientes além de
economizar parametros, pois a rede ndo precisa mais reaprender mapeamentos redun-

dantes usando blocos residuais.

5.4.7 Resultados individuais

A saida dos modelos CNNs apresentados na Tabela 5.1 foi configurada com uma fungao
de ativagao (softmax), de forma que a rede aceite uma imagem digital como entrada e gere
a probabilidade de a imagem de entrada representar um paciente com ou sem glaucoma

como saida.

Tabela 5.2: Resultados de classificadores individuais

CNN-Individuais ACC SE ES PR F1 AUC

DenseNet 0,870 0933 0,807 0,828 0,877 0,954
MobileNet 0,836 0957 0,718 0,771 0,854 0,947
Inception-v3 0,835 0913 0,757 0,789 0,847 0,930
InceptionResNet 0,778 0,953 0,600 0,706 0,811 0,932
ResNet50v2 0,881 0953 0,810 0,833 0,889 0,956
ResNet101 0,880 0910 0,850 0,858 0,883 0,949
Xception 0,806 0926 0,686 0,747 0,827 0919

Na andlise, os classificadores individuais classificaram as imagens do conjunto de da-
dos BrG em glaucoma ’positivo” ou “negativo”, conforme mostrado na Tabela 5.2. Os
testes foram aplicados sobre a técnica de validag@o cruzada como mostrada na Figura:5.20,
uma metodologia de reamostragem adicional que pode ser utilizada para ajudar a encon-
trar modelos mais gerais e reduzir também o overfitting. O tempo médio de treinamento
para cada um dos classificadores usando a GPU do Google Collaboratory foi de aproxi-
madamente duas horas.

A técnica de reamostragem utilizada € a validacdo cruzada k-fold. Com esse método é
possivel treinar e testar o modelo com k ’dobras” em diferentes subconjuntos de dados de

treinamento e estimar o desempenho do modelo de machine learning com base em dados
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Figura 5.20: Exemplo da utilizacao k-fold, adaptado de (Russell, 2010).

nao vistos. Assim, primeiramente, divide-se o conjunto de dados N em k subconjuntos
de tamanhos iguais, também chamados de ”dobras” sendo k > 1. Faz-se isso presumindo
que k € divisivel por N. Deste modo, uma das k dobras servird como conjunto de teste, e
as dobras restantes servirdo para treinar o modelo. Esse processo se repete até que cada
uma das dobras tenha agido como uma dobra de treinamento. Apds cada avaliagdo, uma
pontuacao € mantida, e quando todas as iteracdes sdao concluidas, é calculada a média das
pontuacdes para avaliar o desempenho geral do modelo (Russell, 2010), (IBM, 2022a).

Neste trabalho, por conveniéncia, foi utilizada a validacao K-Fold, com k = 5 e, por-
tanto, a acurdcia dos classificadores apresentados na Tabela 5.2, correspondeu a média
dos resultados obtidos pela validacao cruzada quintupla.

Ainda buscando a avaliagdo dos modelos individuais, a Figura 5.21 apresenta uma
matriz de confusdo para cada um dos modelos individuais testados, onde as linhas repre-
sentam os valores previstos do modelo e as colunas representam os valores reais.

Resumidamente, os resultados aqui apresentados foram obtidos com os classificadores
individuais a partir de cortes manuais sobre as imagens BrG. Todos os resultados graficos
para taxas de aprendizado, taxas de perda e curvas ROC foram apresentados considerando
a validacdo cruzada quintupla. Considerando a curva ROC de cada um dos modelos CNN's
individuais, cada linha apresentada no grafico corresponde a uma rodada de validacao
cruzada. Os graficos de acuricia e perda apresentada mostraram que a precisao dos testes
segue a precisao do treinamento, indicando que os algoritmos sofrem de pouco overfitting.
Além disso, os resultados das curvas também expressam a reducdo do erro das redes
conforme se passam as épocas de treinamento.

Por fim, os resultados adquiridos até esta etapa serao utilizados como parametros para
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Figura 5.21: Matriz de confusdo de cada um dos modelos de CNNs individuais.

comparacao com resultados obtidos por um ensemble também treinado com as imagens
BrG a partir da segmentacao de outros cortes de regides de interesse, bem como resultados
de classificagao sobre imagens globais.

5.5 Construcao do ensemble

Existem varios métodos para programar tais combinagdes, como o método de combinagao
linear, de combinacdo nao linear e baseados em estatistica (Thomas, 1997). Desta forma,
sdo citados trés tipos principais de meta-algoritmos que visam combinar preditores indi-

viduais:

* Bagging: tem uma implementacdo simples e intuitiva; a diversidade é alcangada

pela substituicdo com diferentes subconjuntos de dados criados aleatoriamente;
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cada subconjunto é usado para treinar um classificador do mesmo tipo; as saidas
dos classificadores sdo baseadas nas suas decisdes por uma maioria de votos; para
uma determinada instincia, a categoria com mais votos torna-se a resposta (Bagui,
2005).

* Boosting: muitas vezes considera aprendizes fracos homogéneos, ensina-os sequen-
cialmente de forma muito adaptativa (um modelo base depende dos anteriores) e 0s
combina seguindo uma estratégia deterministica, geralmente com saidas de mode-

los com os valores ponderados (Bagui, 2005).

* Stacking: geralmente considera preditores fracos heterogéneos, ensina-os em par-
alelo e os combina treinando um metamodelo para aprender o mapeamento entre as

saidas e as classes corretas.

De maneira simplificada, pode-se dizer que bagging focard em obter um modelo en-
semble com menos variancia que os seus componentes, enquanto boosting e stacking
tentardo produzir um modelo forte com menos viés que os seus componentes, além de
também ser um modo de reduzir a variancia dos resultados (Bagui, 2005).

Em resumo, esses meta-algoritmos se difunde em diversos meios de combinacoes,
o mais comum das aplicagdes de ensemble € de forma linear por meio de uma votagao
simples entre os classificadores individuais, ou também por meio de uma votacdo com
ponderacdo de confianga, onde os votos sdo ponderados com base no valor de confiancga
de cada predicao individual (IBM, 2022b).

Quanto a construcdo do ensemble utilizado neste trabalho, primeiramente, observou-
se que os algoritmos individuais sao promissores na classificacdo do glaucoma, principal-
mente os modelos (ResNet50v2 e ResNet101), que apresentaram os melhores resultados,
porém, para melhorar ainda mais a precisdo da classificacdo geral das imagens de fundo
de olho em estudo, os classificadores individuais na Tabela 5.1 sdo concatenados para
formar um ensemble, conforme mostrado na Figura 5.22

Algo a se considerar é que ndo ha nenhuma vantagem em um ensemble com clas-
sificadores idénticos ou muito parecidos, pois, votariam igualmente na classificagdo dos
dados. Portanto, neste trabalho foram considerados os modelos de algoritmos que gen-
eralizam de maneiras diferentes e que provavelmente ndo cometerdo erros coincidentes,
ou seja, que apresente diferentes erros em diferentes instancias dos dados. Assim, neste
trabalho essa diversidade de classificadores foi encontrada utilizando os algoritmos indi-
viduais e pré-treinados.

Para chegar a combinagdo representada pela Figura 5.22, foram testadas combinagdes
dos sete algoritmos listados em ordem de maior acurécia na Tabela 5.2, excluindo o algo-
ritmo menos preciso em cada combinacgdo testada: assim, a Combinacdo 1 foi realizada

concatenando as saidas de todos os sete classificadores individuais, e a Combinagio 2
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Figura 5.22: Modelo de ensemble usando a melhor combinagdo dos classificadores indi-
viduais.

foi conduzida concatenando as saidas dos seis modelos individuais mais precisos. Essas
combinagdes foram realizadas até a Combinacdo 6, que possuia apenas os dois algoritmos
individuais com maior acuracia, conforme Tabela 5.3.

ApOs a escolha dos algoritmos para a formacdo do ensemble, os resultados destes
classificadores foram concatenadas. Dessa forma, o resultado do ensemble € obtido pela
média das probabilidades dos classificadores individuais para obter a probabilidade tnica
de que a imagem represente um paciente com ou sem glaucoma. Esta ¢ uma metodologia
que se aproxima da técnica conhecida como bagging. A proposta é que um ensemble de
varios modelos CNNs possa melhorar significativamente a precisao das previsdes, com-

parando com a precisdo de qualquer modelo tnico incluido no ensemble. Além disso,
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Tabela 5.3: Combinacdes de CNNs avaliadas na construcdo ensemble

CNN COMBINA(;OESS
ResNet50v2
MobileNet
DenseNet
Inception-v3
ResNet101
InceptionResNet

Xception

6
X
X

R XK X ) X

i e

el R R
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essa técnica também pode contribuir para reducio de overfitting.

Para melhor compreensdo da combinacdo dos classificadores individuais e formagdo
do ensemble, a Figura 5.23 mostra um exemplo em que as imagens devem ser classificadas
em duas categorias: normal ou glaucoma. Portanto, assumindo que a fun¢do softmax é
utilizada na camada de saida de cada classificador que compde o ensemble de CNNs,
logo, a saida do teste € dada pela probabilidade de que a imagem de entrada pertenca a
uma das classes categorias preestabelecidas.

Considerando o exemplo dado, a resposta final do ensemble é derivada da média
dessas probabilidades, gerando uma unica probabilidade de uma imagem ser ou ndo
glaucomatosa. Na ilustragcdo dada como exemplo, o resultado mostra que a imagem
tem 5,649% de probabilidade de nao ser glaucoma, e 4,350% de probabilidade de ser
glaucoma. Portanto, com base nesse exemplo, a imagem seria classificada como ndo

glaucomatosa.

5.6 Resultados do ensemble - corte manual

Ap6s a construgcdo do ensemble, foram efetuados testes com a base de dados BrG. Os
resultados para todas as combinacdes estabelecidas com os classificadores individuais

sdo apresentados na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Resultados obtidos pela combinacao dos classificadores.

Combinacdes ACC SE ES PR F1 AUC
0,861 0,767 0,957 0,946 0,847 0,967
0,865 0,763 0,966 0,858 0,849 0,968
0,905 0,850 0,960 0,955 0,899 0,965
0,865 0,770 0,960 0,950 0,850 0,964
0,838 0,703 0,973 0,963 0,813 0,963
0,853 0,730 0,976 0,969 0,832 0,961

AN AW~

Por fim, apds considerar o maior valor de acuricia, o melhor ensemble se deu pela

Combinagao 3, com a adicdo dos classificadores ResNet50v2, MobileNet, DenseNet,
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Mobilenet ~ ——— 7000 2.999
Densenet —_— 5.649 4.350
InceptionVy ——— 8580 1419
Resnet101 —_—> 2160 7.839
Média | 5.681 4317
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Figura 5.23: Exemplo da resposta final do classificador com base nas respostas individuais
dos algoritmos selecionados para compor o ensemble.

Inception-v3 e ResNet101,com resultados apresentados na matrix de confusao da Figura5.24

Ensemble

300

300

-

Figura 5.24: Matriz de confusao com resultado do ensemble - corte manual.
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Consolidando o melhor desempenho na classificacdo das imagens BrG aplicado em

cortes manuais da regido de interesse,a Figura 5.25 mostra graficamente a curva ROC

obtida pela combinagdo 3.
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Figura 5.25: Area sob a curva ROC para o modelo ensemble, cada linha ( corresponde a
uma rodada de validacdo cruzada tripla.

5.7 Experimentos comparativos

Para que a forma de coleta da regido de interesse nas imagens BrG ndo seja um método
questiondvel durante o processo de classificacdo, também foram realizados testes de classificagao
a partir de extracdes adicionais da regido de interesse. Para tanto, foram também real-
izados um teste de classifica¢do utilizando imagens globais, ou seja, sem nenhum pro-
cesso de segmentagdo, como mostra a Figura 5.26 (A). Aplicou-se também um teste de
classificacdo com as imagens segmentadas automaticamente na regido do disco optico
e areas adjacentes, considerando a mascara apresentada na Figura 5.26 (B) e, por fim,
um teste de classificacdo em imagens também automaticamente segmentadas nas regioes
especificas do disco dptico, representada pela mdscara da Figura 5.26 (C).

A escolha dessas regides de interesse se fez devido ao angulo de visdo em que as
imagens BrG foram fotografadas. O angulo de visdo pode determinar a quantidade de
area do fundo de olho que aparecerd préximo ao disco 6ptico. Isso € relevante para os
algoritmos de classificac@o, pois, no caso de ter como entrada uma imagem com amplo

campo de visdo da retina para classificagdo do glaucoma, pode ser necessario segmentar
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Figura 5.26: Base de dados BrG - Imagem global a direita (A), ao centro exemplo de
mascara da regido do disco e adjacéncias (B), a esquerda exemplo de mdscara especifica
do disco 6ptico (C).

a regido de interesse que € o disco Optico. Faz-se isso para que grandes dreas ndo sejam
analisadas desnecessariamente pelo algoritmo.

Quando se trata de imagens com angulos de visao menores, a necessidade de segmen-
tar a regido do disco 6ptico pode ser um pouco diferente, pois o que se v€ ao redor do disco
optico € uma area muito pequena comparado as imagens com maiores angulos de visao.
Para melhor entendimento, diferentes aparelhos possuem diferentes angulos de visdo e

consequentemente diferentes imagens. A Figura 5.27 mostra exemplos de imagens de

fundo de olho vistas com diferentes dispositivos e de diferentes angulos de visao.

Figura 5.27: Exemplos de imagens de cameras com diferentes angulos de visdo - (drive,
panoptic, d-eye).

Deste modo, considerando imagens de 25° de visdo, toda a drea que representa o fundo
de olho ou a retina podera ser utilizada pelos algoritmos de classificagdo, sem comprom-
eter muito os esfor¢os necessarios para andlise das imagens por parte dos algoritmos, o
que anularia ou no minimo facilitaria os trabalhos de segmentacao.

Facilitar ou eliminar a necessidade de segmentar regides de interesse pode ser rele-
vante no processamento de imagens de fundo de olho, pois segmentar tais estruturas é

uma tarefa delicada e pode representar um risco para a precisao final dos algoritmos de
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deep learning na classificacdo de doengas como o glaucoma, uma vez que o processo de
segmentac¢do pode levar a uma combinagdo de erros, ou seja, possiveis erros obtidos du-
rante a tarefa segmentacao e possiveis erros do algoritmo durante a tarefa de classificagao.
Portanto, nesta Secao, foi testado o uso de imagens globais e segmentadas em diferentes
regides e modalidades (automdticas ou manuais), a fim de saber qual ROI apresentaria
melhores resultados no processo de classificagdo. Assim, para a tarefa de segmentacao
de imagens BrG, utilizou-se um algoritmo chamado U-Net, que é brevemente descrito a

seguir.

5.7.1 Algoritmo U-Net utilizado para segmentacao

A segmentacdo automadtica de imagens digitais (principalmente imagens médicas) € uma
tarefa desafiadora devido as suas naturezas complexas, ainda assim, € uma técnica fre-
quentemente utilizada na medicina para auxiliar em pesquisas anatdmicas, como identi-
ficar regides de interesse, medir tecidos volumétricos, etc.

Quanto aos algoritmos utilizados, o processo de segmentacido também pode ser obtido
por meio de redes CNNs, no entanto, quando essas redes sao utilizadas para segmentacao
de imagens, elas ndo possuem camadas totalmente conectadas e sdo chamadas de re-
des totalmente convolucionais, em inglés Fully Convolutional Networks (FCN). Uma das

principais redes com essa metodologia € a rede re U-Net, exmeplificada na Figura 5.28.
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Figura 5.28: Arquitetura de uma rede U-Net representando um bloco de entrada e mapa
de segmentacao como saida adaptado de (Ronneberger et al., 2015).
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A rede U-Net, proposta por (Ronneberger et al., 2015), é uma versdo estendida das
redes FCNs, que proporciona segmentacdes mais precisas com conjuntos de treinos pe-
quenos. Essa arquitetura foi originalmente desenvolvida para segmentacdo de imagens
biomédicas. A sua principal vantagem € o treinamento mais eficiente de redes deep learn-
ing, sem a necessidade de milhares de exemplos de treinamento rotulados. O objetivo
dessa rede € fornecer uma forma de segmentacdo chamada seméntica. Essa abordagem
semantica consiste em atribuir a cada pixel um rétulo de classe e gerar a estrutura a ser
segmentada.

O algoritmo U-Net consiste em dois caminhos, sendo divididos em caminho de contra¢ao
a esquerda e caminho de expansao a direita. Devido a alta simetria entre os dois, esta rede
possui o formato de U, dando origem ao seu nome. O caminho de contratacio segue a ar-
quitetura tradicional das redes convolucionais e consiste em aplicagdes repetidas de duas
convolugdes 3 x 3, cada uma seguida por uma fungao de ativacdo ReLU e uma operagao
de max pooling com stride 2 x 2 para redugdo da taxa de amostragem.

A reconstrugdo da entrada inicia-se por meio da expansdo. Cada bloco de expansdo €
feito com camadas de upsampling ou convoluc¢do transposta 2 X 2. Ao final, uma camada
de convolucdo 1 x 1 € aplicada para reduzir um espaco multidimensional para uma im-
agem monocromadtica, tendo como saida a imagem ja segmentada com a mesma resolugao

espacial do inicio, para ter a mesma dimensao (Weng and Zhu, 2021).

5.7.1.1 Treinamento e testes da rede U-Net com imagens BrG

Considerando o uso da rede U-Net para segmentar as estruturas das imagens BrG, a ar-
quitetura do modelo utilizado consiste num codificador (para downsampling) e um decod-
ificador (para upsampling), conforme exigéncia padrdo da rede U-Net. Desta forma, as

etapas de utilizacdo da rede sdo apresentadas a seguir:

* Primeiramente as imagens e mascaras foram redimensionadas para 128 x 128 pix-

els;
* A normalizacdo das imagens foi aplicada para o intervalode [ -1, 1 ];

* O codificador (ou caminho de contratacdo) foi criado e especificando o otimizador
(Adam) e funcdo de perda crossentropy, em seguida definiu-se o decodificador (ou

caminho de expansdo) da rede;

* Durante o treinamento, o modelo usou aumento de dados para aumentar a capaci-
dade de aprendizado da rede, aplicando rotacao, translacio e distorcao aos dados,
resultando em um aumento de 4 vezes no nimero de imagens, como demonstrado

na Figura 5.29.

O ndmero de épocas de treinamento é determinado pela técnica early stopping.
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Figura 5.29: Exemplos de distorcao aplicada a técnicas como aumento de dados.

O tipo de treinamento aplicado por esta rede € supervisionado, ou seja, para cada
entrada de dados, uma saida desejada é fornecida. A rede usa essas informacdes para
ajustar a fungdo objetivo e, ao final do processo, as regides de interesse sejam identificadas
corretamente em parametros de precisdo vidveis. Deste modo, para o treinamento da
rede U-Net foi feito passando como entrada as imagens originais acompanhadas das suas
mascaras da regido a ser segmentada, e a saida é a previsdo da regido que espera ser
segmentada.

Para entender melhor o processo de segmentagdo utilizada, o fluxograma da Figura
5.30 descreve desde a divisdo da base de dados BrG até o processo de segmentagdo.
Assim, as Etapas 1 e 2, do fluxograma, correspondem ao processo de treinamento da rede
U-Net, enquanto as Etapas 3 e 4, correspondem a utilizacdo da rede U-Net treinada para
segmentacdo do restante das imagens BrG ndo utilizadas durante o treinamento da rede,
na sequéncia foram utilizadas em testes de classificagao.

Para o treinamento da rede U-Net, a Etapa 1 do fluxograma mostra que, primeira-
mente, foram separadas aleatoriamente 200 imagens da base de dados BrG, divididas em
100 imagens de glaucoma dos olhos esquerdo e direito, € 100 imagens sem glaucoma
também dos olhos esquerdo e direito.

Na Etapa 2 do fluxograma, as 200 imagens selecionadas foram divididas em 70% para
treinamento e 30% para teste da rede U-Net. O treinamento foi aplicado passando como
entrada as imagens originais, seguidas das mdscaras da regido que pretende segmentar,
ou seja, a mascara do disco Optico e regido adjacente ou apenas a mascara especifica
do disco 6ptico, como mostra a Figura 5.31. Em seguida, para usar a comparacio de
hiperparametros dos modelos deep learning, separou-se 10% das imagens do conjunto de

treinamento para criar um conjunto de validacao.
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Figura 5.31: Imagem global seguida pela méscara do disco 6ptico e regido adjacente e a

predicao de segmentacdo na camada de saida.

5.7.1.2 Resultados do teste de segmentacao

Aplicada a divisdo de dados, a rede U-Net foi treinada e testada usando 200 imagens,

sendo: 140 para treinamento e validacdo, e 60 imagens para teste. O tempo médio
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de treinamento foi de 50 minutos, levando em consideracdo as especificidades do disco
optico especifico e areas adjacentes. Em anélise resultante, a rede U-Net apresentou loU
de 0,895 para segmenta¢do do disco 6ptico e adjacéncias, e também IoU de 0,875 para
segmentar regides especificas do disco optico. Os resultados desta segmentacao sao apre-
sentados na Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Precis@o dos algoritmos usados para segmentar imagens BrG

ROI Imagens Treinamento Imagens Teste IoU
Regido especifica do disco optico 140 60 0,875
Disco 6ptico e adjacéncias 140 60 0,895

Apbs o teste de segmentacdo nas imagens BrG, o algoritmo U-Net treinado foi salvo
para que o restante das imagens no banco de dados, ou seja, 1800 imagens, pudessem ser
segmentadas de acordo com regides especificas do disco e disco Optico e adjacéncias. O
produto desse processo serd levado em seguida para a tarefa de classificagdo do glaucoma

com uso do ensemble de CNNs.

5.7.2 Segmentacao automatica e especifica do disco 6ptico

Para realizar este procedimento, a rede U-Net (Ronneberger et al., 2015) foi utilizada e

configurada para esta fun¢do, como mostra a Figura 5.32.

" Regidode
interesse

Figura 5.32: Extracdo automadtica da regido de interesse - disco 6ptico especifico.

ApOs a segmentacdo, os recortes gerados pela operagdao foram salvos no formato

PNG. A tarefa de segmentacdo especifica do disco Optico pode ser desafiadora para al-
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goritmos gerais, principalmente considerando a base de dados BrG, que contém ima-
gens com menor resolucao e que geralmente apresentam maior quantidade de ruidos em

comparacdo a imagens de equipamentos convencionais.

5.7.3 Segmentacao automatica do disco optico e adjacéncias

Para aquisicao deste tipo de regido de interesse das imagens BrG, em vez de segmentar a
regido especifica do disco 6ptico, como tem sido apresentado por abundante quantidade de
estudos relacionados, neste trabalho, utilizou-se a rede U-Net bésica e, aproveitando-se
do angulo de visao 25° em que as imagens foram capturadas, foi segmentada automatica-
mente a regido do disco Optico e dreas adjacentes, como mostra a Figura 5.33. Em outras
palavras, esta € uma forma de excluir regides pretas das imagens, ou seja, aquelas em que
nao apresentam nenhuma imagem da retina. A diferenca entre usar uma rede U-Net para
tal segmentacdo e usar, por exemplo, algum algoritmo de limiariza¢do para excluir areas
indesejadas € o resultado obtido, pois a segmentacdo semantica pode apresentar maior

robustez em seus resultados.

Regiaode
interesse

Figura 5.33: Extracdo automdtica da ROI - disco 6ptico e adjacéncias.

Uma limitacdo da segmentacdo do disco Optico e suas regides adjacentes € que o
resultado dessa segmentag@o pode ndo ser util para estudos nos quais os valores de CDR
s@o calculados. Essa limitagdo existe devido a area adjacente ao redor do disco dptico.
No entanto, para algoritmos de classificacio que usam a drea do disco e ndo requerem

calculos de CDR, isso pode ser usado.
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5.7.4 Observacoes sobre as imagens segmentadas

Devido a diversidade estrutural da retina, percebe-se que para muitas imagens a segmentacao
produz resultados préximos aos esperados considerando as mdscaras apresentadas no
treinamento e testes. Isso pode ser verificado na Figura 5.34 que buscou segmentar a

regido especifica do disco 6ptico.

Imagem Original Mascara Predigdo

oo -

Figura 5.34: Imagem global, méscara do disco 6ptico, e regido especifica do disco dptico
segmentada com toda estrutura preservada.

Ainda considerando a diversidade estrutural da retina, embora o algoritmo chegue
préximo ao ideal para algumas imagens BrG na segmentacao especifica do disco 6ptico,
para um percentual da base de dados, o algoritmo apresentou erros graves na busca pela
extracdo da regido de interesse nas imagens digitais, com isso foram destruidas partes

importantes para o diagndstico do glaucoma, como se vé na Figura 5.35.

Imagem Original Mascara Predicdo
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Figura 5.35: Imagem global, mascara do disco Optico, e regido especifica do disco 6ptico
segmentada com destrui¢do de parte do conteudo.

Para a segmentacao da regido de interesse do disco Optico e adjacéncias, o algoritmo
segue desempenho semelhante a segmentagdo especifica do disco dptico. Portanto, o
algoritmo também segmenta essa regido de interesse em um limite muito préximo do

ideal em um grande percentual das imagens BrG, como mostra a Figura 5.36.
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Figura 5.36: Imagem global, mdscara do disco Optico e adjacéncias, e regido segmentada
do disco 6ptico e adjacéncias com perfeita preservacao de partes importantes do disco e
pixels vizinhos.

Por outro lado, a segmentacdo do disco 6ptico e adjacéncias também apresentou erros,
no entanto, sao erros que a0 menos nao comprometeu a regido mais importante para o
diagndstico do glaucoma, ou seja, ndo comprometeu em nenhuma das imagens a regiao

do disco 6ptico, como mostra a Figura 5.37.

Imagem Original Mascara Predicdo

e

Figura 5.37: Imagem global seguida da mascara manual e da regido segmentada do disco
optico e adjacéncias com preservacao do disco Optico e com danos aos pixels vizinhos.

Em anélise de resultados, hd semelhancas entre os valores de IoU para os dois modos
de segmentacdo (disco optico e adjacéncias e especifica do disco e disco. No entanto, as
imagens com segmentagao especifica do disco Optico sofreram maiores problemas, pois
quando o algoritmo erra no processo de segmentagdo, a regido mais importante para o
diagnostico do glaucoma, o disco Optico, era afetado diretamente, retirando partes das
imagens que poderiam ser primordiais para o diagndstico automatico do glaucoma. Em
contrapartida, a segmentagao da regido do disco dptico e adjacéncias, quando afetada por
erros de segmentacdo, perdiam partes da regido das bordas, mas conservavam a regido do

disco Optico sem prejuizos.
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5.7.5 Segmentando imagens BrG com a rede U-Net

Prosseguindo nas etapas do fluxograma da Figura 5.30, a Etapa 3 mostra a utilizacao
da rede U-Net ja treinada durante Etapa 2, possibilitando a segmentacdo automatica da
regido de interesse das outras 1.800 imagens da base de dados BrG; preparando-as para
a tarefa de classificacao que ocorrerd com as imagens segmentadas apresentadas na saida
da Etapa 4 do fluxograma.

Por fim, a tarefa de classifica¢do utilizando o ensemble preparado para classificagdao
das imagens com cortes manuais foi aplicado a classificacdo das imagens automatica-

mente segmentadas. Portanto, a seguir sdo apresentados os resultados dessas operacoes.

5.8 Resultados definitivos da classificacao

Os resultados na tabela 5.6 mostram a precisdo geral para todos os testes envolvendo a
classificacdo das imagens BrG a partir da ( segmentacdo manual do disco 6ptico, disco

optico e regides adjacentes; regides especificas do disco, bem como imagens globais).

Tabela 5.6: Resultados da classificacdo das imagens

Modelo / Regido de interesse ACC SE ES PR F1 AUC
Individual - ResNet50v2 0,881 0,953 0,810 0,833 0,889 0,956
Ensemble - Corte manual 0,905 0,850 0,960 0,955 0,899 0,965

Ensemble - Disco 6ptico especifico 0,870 0,910 0,833 0,845 0,876 0,963
Ensemble - Disco 6ptico e adjacéncias 0,954 0,985 0,922 0,927 0,955 0,979
Ensemble - Imagens globais 0,928 0,918 0,937 0,936 0,927 0,976

Conforme os resultados apresentados pode-se inferir que o ensemble apresenta mel-
hores resultados em comparagdao com o melhor dos classificadores individuais, mostrando
que a metodologia de concatenacao de algoritmos melhora a precisdo geral da classificacao
do glaucoma, no estudo em questao.

A Figura 5.38 representa uma matriz de confusdo, onde as linhas representam os val-
ores reais do modelo e as colunas representam os valores previstos para todos os testes de
classificacdo com referéncia as trés ultimas configuracdes de dados: regido especifica do
disco, disco Optico e adjacéncias e imagens globais.

Em andlise de resultados, a diferenca no nimero de imagens representadas na matriz
de confusdo entre (imagens globais e segmentadas automaticamente) refere-se a proporcao
da particao do conjunto de dados BrG utilizada para treinar o algoritmo U-Net. Desta
forma, os conjuntos de treinamento e testes com imagens segmentadas foram automatica-
mente formados a partir da divisdo de 1.800 imagens, pois 200 imagens foram reservadas
para o treinamento e testes do proprio algoritmo de segmentagdo, enquanto, 0s conjuntos
de treinamento e testes com imagens globais ou segmentadas foram manualmente forma-

dos a partir de 2.000 imagens.
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Este experimento é um exemplo claro do potencial dos algoritmos de deep learn-
ing para identificar padroes de glaucoma em imagens digitais de fundo de olho, mesmo
quando se trata de imagens de menor resolu¢do como € a base de dados BrG. Prova
disso, o método proposto consegue identificar o glaucoma a partir das imagens do fundo
de olho adquiridas por smartphones, e os resultados foram melhores quando as imagens
foram segmentadas na area do disco Optico e regides adjacentes, apresentando acuricia
de 0,953% e AUC de 0,979%.

Os resultados obtidos até agora mostram capacidades algoritmicas para classificacao
de glaucoma ou possivelmente diagnostico automatizado. No entanto, nao foi exposta
a possibilidade de aplicacdo pratica de técnicas como o algoritmo desenvolvido, princi-
palmente considerando o rastreamento populacional de glaucoma. Portanto, no préximo
capitulo, sdo apresentadas algumas consideragdes estatisticas que devem ser levadas em
consideracgado ao discutir o uso de algoritmos de deep learning para triagem populacional

de glaucoma.

Especifico do disco optico

= o

Disco dptico e adjacéncias
ﬁ-

Imagem global
248
i

Figura 5.38: Matriz de confusdo das regides: especifica do disco optico, disco Optico e
adjacéncias, imagens globais.
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Capitulo 6
Analise de resultados e pratica clinica

Este Capitulo apresenta uma anélise dos resultados obtidos e levanta questoes relacionadas
a possibilidade de aplicacdes praticas de algoritmos de deep learning como ferramenta de
triagem populacional do glaucoma. Portanto, sdo apresentadas as principais dificuldades
encontradas na pratica clinica dos algoritmos em geral, bem como do algoritmo desen-

volvido neste trabalho.

6.1 Deep learning e triagem populacional do glaucoma

Considerando os algoritmos de IA, a sua aplicacdo oftdlmica em casos de glaucoma pode
ser entendida como um teste rapido e barato que pode indicar a necessidade de uma con-
sulta mais detalhada com um oftalmologista, ou seja, uma tecnologia com capacidade de
auxiliar no diagndstico dessa neuropatia Optica. Assim, quando se considera a aplicabili-
dade de tais algoritmos, rapidamente se imagina a possibilidade de aplicé-los na forma de
triagens populacionais. Especialmente porque é o método mais aceito, e pode realmente
ajudar a reduzir o nimero de pessoas subdiagnosticadas com essa doenca. Portanto, este
tema foi objeto de muitos estudos relacionados, dos quais varios autores concluiram que
algoritmos de deep learning podem ser usados como uma ferramenta para triagem de
populacional do glaucoma.

Para analisar mais detalhadamente essa situacdo, ¢ importante entender que o pro-
grama de triagem populacional aqui tratado, seria um processo de priorizacdo do atendi-
mento oftalmoldgico de pacientes com base na gravidade de sua condi¢do de saude ocular.
E uma das estratégias que podem ser utilizadas na satdde publica em que: entre as pessoas
consideradas “normais”, certas pessoas sejam identificadas como de risco para a doenca.
Portanto, os individuos identificados se beneficiariam de uma investigacao mais aprofun-
dada para confirmar e/ou descartar tais riscos (WHO, 2020).

Um grande desafio com aplicagdes de triagem populacional em geral, é que esses

testes muitas vezes nao sao 100% precisos. Assim, qualquer teste aplicado pode ter como
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respostas casos de verdadeiro-positivos (VP) e verdadeiro-negativos (VN), além disso,
sabe-se que uma pessoa pode ser informada de que tem uma doenca quando ela ndo a
tem, isso € conhecido como falso positivo — (FP) e pode levar algumas pessoas a fazer
mais testes ou tratamento desnecessario. De modo andlogo, os testes de triagem também
podem falhar em relatar a presenca da doenga, isso € chamado de falso negativo - (FN) e
podem levar as pessoas a ignorar os sintomas futuros (WHO, 2020).

Devido aos resultados FP e FN, procedimentos de triagem populacional devem ser
cuidadosamente examinados antes de serem implantados, pois um programa de rastrea-
mento contendo muitos casos de FP sobrecarregaria o sistema de saide, uma vez que
todos os casos VP e FP precisariam ser mais bem investigados. Ademais, quanto a um
programa contendo elevados niimeros de FN, além de ndo notificar a doenga, ainda con-
tribui para descrédito do programa.

Considerando o conhecimento sobre as caracteristicas dos possiveis desfechos (FP e
FN) apresentados por um programa de triagem populacional, analisou-se a possibilidade
de implementacdo desse método diagndstico no contexto de algoritmos dedeep learning
para auxiliar no combate ao glaucoma. Esta analise € importante e interessante principal-
mente para paises como o Brasil, com a necessidade de oferecer servigos de satide publica
a uma gigante populacdo distribuida em grandes extensdes territoriais.

Embora os programas de triagens possam ser admirados como solucdes para o di-
agnostico precoce de uma diversidade de doencas, estes mecanismos nao sao faceis de
implementar, exigindo viabilidade econdmica e andlise rigorosa dos reais beneficios/
maleficios que podem ser alcangados. Portanto, a OMS, propde 10 principios para avaliar
se a triagem € um curso de acdo apropriado para melhorar a satde publica em indepen-

dentemente da doenca evidenciada:
1. A condicdo deve ser um problema de saide importante;
2. Deve haver um tratamento aceito para pacientes com reconhecida doenga;
3. Devem estar disponiveis instalagdes para diagndstico e tratamento;
4. Deve haver uma fase sintomatica latente ou precoce reconhecivel;
5. Deve haver um teste ou exame adequado;
6. O teste deve ser aceito pela populacdo;

7. A historia natural da condi¢do, incluindo o desenvolvimento de doenca latente para

doenca declarada, deve ser adequadamente compreendida;

8. Deve haver uma politica acordada sobre quem tratar como pacientes;
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9. O custo da detec¢do de casos (incluindo diagnéstico e tratamento de pacientes di-
agnosticados) deve ser economicamente equilibrado em relacio a possiveis gastos

com assisténcia médica na totalidade;

10. A busca de casos deve ser um processo continuo € ndo um projeto “de uma vez por
todas” (WHO, 2020).

Dado o contexto, faz-se uma andlise das estatisticas globais de subdiagnostico do glau-
coma e demonstra-se que: ainda que existam evidéncias de que os programas de triagem
reduzirdo as taxas de subdiagndstico do glaucoma, isso por si s6 ndo € suficiente para
introduzir tais servicos. Isso porque, quando se discute implantacao de triagens popula-
cionais, € necessario realizar uma anélise abrangente dos prés e contras, considerando nao
apenas o método diagndstico, mas também o valor dos exames de seguimento e tratamen-
tos que podem ser indicados. Entretanto, requerer avaliacdes mais consistentes e realistas,
como ensaios clinicos, que possam durante a testagem identificar e, se necessario, corrigir
eventuais impasses relacionados a metodologia a ser empregada. Diante disso, a se¢do a
seguir simula uma aplicacao pratica usando o algoritmo desenvolvido neste trabalho para

melhor explicar essa discussao.

6.2 Analise do algoritmo desenvolvido

Para uma breve analise do algoritmo desenvolvido foram analisados alguns fatores que
também podem influenciar a decis@o de usar ou ndo tal algoritmo na pratica clinica
para triagem populacional dessa doenga. Dentre esses fatores, destaca-se o valor pred-
itivo alcangado pelo algoritmo e a prevaléncia da doencga na populacdo. Neste exem-
plo, considerou-se a acurdcia do algoritmo desenvolvido neste trabalho, porém, esta é
uma andlise que pode ser amplamente aplicada a algoritmos em geral. Assim, diante da
andlise, os valores preditivos podem ser classificados em: valor Preditivo Positivo (VPP)
e Valor Preditivo Negativo (VPN). Sdo métricas de avaliacao que depende essencialmente

do resultado de trés calculos:

1. Calculo de sensibilidade (SE) do algoritmo;
2. Cdlculo de Especificidade (ES) do algoritmo;

3. Prevaléncia (P) da doencga na populagao.

O valor de VPP pode ser definido pela Equacao 6.1. Esta métrica representa a proba-

bilidade de um individuo avaliado com resultado positivo ser realmente doente;

(SE x P)

VPP = SExP)+(1—ES)x (I—P)

6.1)
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O valor de VPN pode ser definido pela Equacdo 6.2. Esta métrica representa a proba-

bilidade de um individuo avaliado com resultado negativo ser realmente normal.

ESx (1—P)

VPN =
ESx(1—P)+(1—-SE)xP

(6.2)

Desta forma, quanto mais sensivel for um teste, maior serd o seu VPN e, (maior sera
a seguranga em dizer que a pessoa com teste negativo ndo tem a doenca). Quanto mais
especifico for um teste, maior serd o seu VPP e, (maior serd a seguranca em dizer que a
pessoa com teste positivo tem a doenca).

Para demonstrar o quando os valores preditivos podem ser importantes avaliadores,
a seguir serd apresentado um exemplo de como essa métrica pode impactar positiva ou
negativamente um programa de triagem populacional. Para realizacao deste exemplo sera
considerada a aplicabilidade do algoritmo desenvolvido neste trabalho em uma possivel
prética clinica, mostrando o qudo € dificil analisar algoritmos de IA focando apenas nos
seus dados de acurdcia, sem considerar dados relevantes como prevaléncia da doenca na
populacdo estudada.

Diante do exemplo, considere os resultados do algoritmo desenvolvido neste trabalho,
onde a acurdcia geral foi de 95,4%, a SE e a ES do teste de glaucoma foram de 98,5%
e 92,2%, respectivamente. Em seguida, extrapola-se uma aplicabilidade do algoritmo
desenvolvido em uma populagdo real, assumindo que a prevaléncia P do glaucoma na
populacdo analisada seja de 3,5%, valor aceitavel segundo estatisticas médias. Antes de
iniciar os calculos estatisticos, € interessante observar a distribui¢do das classes “glau-
coma” e “normal” no conjunto de dados BrG utilizado neste trabalho. Essa observacao
permite perceber que a distribuicao dessas classes na base de dados € uniforme, ou seja,
50% glaucoma e 50% normal. No entanto, essa uniformidade ndo existe na populagdo
real, onde a maioria das pessoas € normal e apenas 3,5% tém glaucoma, como represen-
tado pela Figura 6.1.

O exemplo de distribuicao de classes equivale a dizer que a prevaléncia do glaucoma é
de 50% no conjunto de dados BrG e 3,5% na populacdo real. Desta forma, a partir desses
dados foram analisados os efeitos da prevaléncia sobre uma possivel triagem populacional
do glaucoma, considerando os resultados do algoritmo desenvolvido. Para isso foram

utilizadas duas populagdes hipotéticas:

* a populagdo (A) com prevaléncia de 50% representando os exemplos de glaucoma
base de dados BrG e,

* a populagdo (B) com prevaléncia de 3,5%; representando uma populagdo real, am-

bas contendo 1.000 pessoas para facilitar a visualizacdo de resultados.

Por conveniéncia, algumas das varidveis importantes para essa extrapolacao de resul-

tados sao descritas aqui, e sdo elas:
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[ Glaucoma
E——> Normal

Base de dados BrG - treinamento

Populacdo brasileira

Figura 6.1: Exemplo da distribui¢do de casos de glaucoma na base BrG e populagao real.

¢ (SE) - Sensibilidade do teste = 98,5%;

* (ES) - Especificidade do teste = 92,2%;

* (P) - Prevaléncia da doenga na populagdo = 3,5%;

* (PBrG) - Prevaléncia da doenca na base de dados BrG = 50%;
* (TGA) — Total de glaucomatosos na base de dados BrG = 500;

* (T NA) — Total de pessoas sem glaucoma (normais) na base de dados BrG = 500;

6.2.1 Calculo sobre a populacao (A)

Considerando as métricas SE de 98,5% e a ES de 92,2%, ambas resultantes do algoritmo
desenvolvido neste trabalho, calcula-se a quantidade de resultados V P foram gerados para
essa populagdo. Para isso, aplicando-se 98,5 de SE sobre a populagdo (A), pode-se calcu-

lar pela Equacdo 6.3, que em um universo de 500 pessoas com glaucoma (niimero total de
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glaucomatosos na populacdo (A)), o algoritmo serd capaz de identificar 493 casos como
VP e 7 casos como FN.

(TGA x SE)
100

Logo, aplicando uma ES de 92,2% na mesma populacdo (A), pode ser calculado

VP = (6.3)

que em um universo de 500 pessoas sem glaucoma (total de pacientes sem glaucoma
na populag@o (A)), o algoritmo sera capaz de identificar pela Equacio 6.4, 461 pessoas

como VN e 39 pessoas como FP.

(TNA x ES)
100

ApO6s os cdlculos, todos os resultados sobre a populacdo (A) sdo representados na

VN = (6.4)

matriz de confusao da Figura 6.2.

GLaucoma Normal

Positivo 500
Negativo 50 O

Figura 6.2: Matriz de confusdo exemplo 1 - valores absolutos.

6.2.2 Calculo sobre a populacao (B)

Ap6s aplicar o teste a populacdo (A), foi aplicado o mesmo teste a populagcdo (B), mas
antes, é importante aplicar a prevaléncia do glaucoma de 3,5% a esta populagdo. Portanto,
apos considerar a prevaléncia P de 3,5%, foi calculado que 35 pessoas na populagao (B)
tém glaucoma e 965 pessoas nao.

Para melhor entendimento, algumas varidveis sdo criadas expostas aqui:
* (T'B) = Numero total de pessoas na populagido (B);
* (TNB) = Total de pessoas sem glaucoma (normais) na populacao (B);

* (T GB) =Total de pessoas com glaucoma na populacio (B), calculado pela Equagao
6.5;
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(TB x P)
100

Ap0s estimar o valor de 7TGB considerando a prevaléncia de 3,5%, calculou-se com o

TGB = (6.5)

algoritmo desenvolvido o numero de V P sobre a populacdo (B). Deste modo, o algoritmo
com SE de 98,5% foi capaz de identificar 34 pessoas dessa populagdo como VP e 1 pessoa
como FN de um total de 35 pessoas com glaucoma. Da mesma forma, com uma ES de
92,2 %, em uma populacdo com 965 pessoas sem glaucoma, o algoritmo foi capaz de

identificar 890 como VN e 75 pessoas como F P, conforme mostrado na Figura 6.3.

(TGB x SE)

P:
v 100

(6.6)

GLaucoma Normal

Positivo 35

Negativo 065

Figura 6.3: Matriz de confusdo exemplo 2 - valores absolutos.

Olhando apenas para as duas matrizes de confusdo nas Figuras 6.2 e 6.3, pode-se
observar um aumento proporcional no nimero de falsos-positivos na populacdo (B). Esse
aumento se deve ao efeito da aplicacdo do teste na populacao (B) com baixa prevaléncia
do glaucoma em comparacao a prevaléncia da doenca na populacional (A).

Esses valores podem ser mais bem observados calculando valores preditos, entdo, a
partir dos dados obtidos na matriz de confusdo da figura 6.3, € possivel encontrar o valor
de VPP, que dard a probabilidade da doencga estar presente quando o teste for positivo para
as pessoas da populacdo (B), considerada uma populacdo com caracteristicas préximas da
realidade. Deste modo, como ja se considerou o valor preditivo da doenca em estudo, o
valor de VPP pode ser calculado pela equivalente Equacdo 6.7. Assim, foi possivel en-
contrar o valor de 0,31%. Esse valor indica a probabilidade pds-teste, ou seja, o resultado
quando positivo terd 31% de chance de ser realmente positivo, percentual que pode ser

considerado baixo para uma aplicacdo em escala populacional.

VP
~ VP+FP
Da mesma forma, um valor de VPN de 0,99% ¢ calculado a partir da equagao 6.8,

VPP (6.7)
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mostrando a probabilidade de que o teste seja realmente negativo quando o resultado for
VN.

VN
~ VN+FN

Esse exemplo apresentou uma extrapolagao do resultado real obtido pelo algoritmo de

VPN (6.8)

deep learning desenvolvido para classificacdo utilizando-se da andlise de imagens digitais
do fundo de olho, pelo qual o valor de V PP obtido, faz o algoritmo aplicado na populagao
hipotética apresentar nimeros elevados de pacientes com diagnostico F P, o que podera
sobrecarregar os sistemas de satde. Todavia, esses dados estatisticos ndo devem ser con-
siderados para descartar a possibilidade de uma triagem populacional com uso de IA,
mas sim para refor¢ar a necessidade de ensaios clinicos para entender verdadeiramente os
cendrios de aplicacdo pratica com uso de deep learning.

Dado o contexto, considerando a possivel aplicagcdo do algoritmo desenvolvido neste
trabalho para triagem populacional, os resultados indicaram que € necessario aumentar
o valor do VPP para uma populacdo real. Assim, existem pelo menos duas formas de
conseguir este aumento, designadamente: aplicando melhorias no cédigo do algoritmo de
classificagdo e direcionando a sua aplicabilidade para populagcdes com prevaléncia maior
do glaucoma.

Uma populagdo com prevaléncia aumentada pode ser conseguida selecionando ape-
nas os grupos de mais alto risco de desenvolver a doenga. Para isso, ha uma série de
fatores, chamados de fatores de risco, sendo mais frequentemente associados ao glau-
coma primadrio de angulo aberto e, sao usados como indicadores para um monitoramento
mais efetivo do glaucoma (Lee et al., 2021), (Society, 2017), (Thakur, 2023). Diante
disso, mesmo com uma possivel triagem de glaucoma por meio de algoritmos de IA, é
necessario comecar pela selecao da populacdo a ser rastreada. Essa op¢do deve ser con-
siderada para aumentar a prevaléncia da doencga no grupo filtrado para dar viabilidade de
implantacio de um possivel processo de triagem populacional.

Conforme o contetddo proposto, os dados apresentados juntamente com os cdlculos
dos valores preditivos demonstram que as aplica¢des de triagem populacional podem exi-
gir um olhar muito além da simples interpretacdo de uma alta acurdcia alcangada por
algoritmos treinados e testados em conjuntos de dados controlados. No entanto, os al-
goritmos de IA, incluindo o algoritmo desenvolvido neste trabalho, tem potencial para
distinguir imagens de fundo de olho glaucomatosas de normais com alta acurdcia, mesmo
usando imagens de baixa resolucdo obtidas de aparelhos de baixo custo. Isso mostra
claramente que um dos caminhos para viabilizar a triagem populacional do glaucoma esta
praticamente concretizado e com potencial para auxiliar no combate ao subdiagndstico da
doenga. Todavia, ainda sdo necessarios ensaios clinicos com andlises de outras varidveis

para descobrir onde e como melhor aplicar a tecnologia dos algoritmos de deep learning.

151



Capitulo 7
Conclusoes e trabalhos futuros

Neste capitulo sdao apresentadas as conclusdes e as recomendacdes para a continuidade

dos trabalhos nesta area de estudo.

7.1 Conclusoes

Primeiro, nesta tese, uma nova base de dados chamada BrG foi construida no Brasil, con-
tendo 2.000 fotografias de fundo de olho. Todas as imagens s@o rotuladas para glaucoma,
e ha uma distincdo clara entre glaucomatosas de ndo glaucomatosas, o que € util em es-
tudos de classificacdo da referida doenca ocular com uso de deep learning. Deste modo,
inicialmente, a base de dados desenvolvida € comparada com outros conjuntos de dados
similares e as suas principais caracteristicas sdo analisadas. Portanto, observou-se que,
enquanto as demais bases de dados obtiveram fotografias com auxilio de cameras con-
vencionais utilizadas na oftalmologia, o conjunto BrG utilizou apenas um smartphone
acoplado ao dispositivo portatil (oftalmoscopio panoptic) para fotografar a regido da
retina.

Além do menor custo de aquisi¢ao das imagens BrG em compara¢do com imagens
adquiridas por equipamentos oftalmoldgicos convencionais, elas também foram capturadas
por profissionais ndo médicos, aumentando o seu acesso como alternativa em possiveis
situacdes de triagem populacional do glaucoma. Outro ponto relevante é que as imagens
BrG t€ém um campo de visdo de no maximo 25°, focando apenas a drea do disco dptico e
proximidades. Em virtude do menor angulo, menos esfor¢o computacional € necessario
para extrair regides de interesse para treinar algoritmos de deep learning para classificar
doencas degenerativas do nervo ptico.

O fato das imagens BrG nao registrarem todo o fundo de olho, pode ser uma desvan-
tagem em alguns casos onde este tipo de imagem € necessario; no entanto, considerando
o glaucoma, essa particularidade nao € necessariamente um problema, uma vez que, a

area do disco Optico representou o contetido mais importante no diagnéstico da referida
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patologia. A vista disso, todos os trabalhos aqui relacionados, utilizaram os recursos ob-
servaveis nesta regido, durante o treinamento e testes de algoritmos para a classificacdo
desta neuropatia 6ptica. Além disso, autores como (Fu et al., 2018) compararam a pre-
cisdo do seu algoritmo sobre imagens globais e imagens segmentadas na regiao do disco
optico e, em todos os casos, a melhor acuricia foi obtida utilizando apenas a drea do disco
optico, reforcando que as imagens BrG podem ser uteis para o diagndstico de doengas
lesivas a esta drea da retina, como o glaucoma.

No que diz respeito a resolucdo das imagens BrG, esse fator nao se apresentou prejudi-
cial a tarefa de classificacdo, todavia, s3o necessarios mais testes, principalmente voltados
a segmentacao das estruturas do disco optico, por se tratar de um procedimento que re-
sponde melhor quando aplicado as imagens mais nitidas e menos ruidosas. Quanto a etnia
da base de dados BrG, € dificil definir, pois, a composi¢do racial e étnica da sociedade
brasileira € resultado da fusao de racas de diferentes origens.

Considerando o nimero de imagens rotuladas para glaucoma, o novo conjunto BrG
supera as bases de dados publicamente disponiveis. Por se tratar de uma base de dados
publica, sua contribuic¢do € significativa, proporcionando acesso a informagdes e auxil-
iando pesquisadores na conducdo de novos estudos relacionados a classificacao do glau-
coma e segmentacao da estrutura do disco Optico. Viabilizando novas perspectivas sobre
essa categoria de imagens fundoscopicas.

Ao analisar as limitagdes, percebe-se que o conjunto de dados BrG foi composto in-
teiramente por uma tinica camera (smartphone), enquanto outros, por exemplo, o REFUGE
e RIM-ONE s@o compostos por multiplas cameras, o que fornece maior generalidade para
o treinamento de algoritmos deep learning. Outro ponto € que as imagens BrG nao sao
rotuladas para outros tipos de doencas oculares, nem para o grau de dano glaucomatoso.
Todavia, para novas pesquisas cientificas, a base de dados BrG estd disponivel no site
https://www.globaleyeh.com/brgdataset, de onde pode ser obtido todo o conteido
deste trabalho.

Sobre a classificacdo do glaucoma, o ensemble de CNNs utilizado obteve uma pre-
cisdo de 95,0% no conjunto de dados BrG, mostrando primeiramente ser superior a todos
os classificadores individuais que o compde, além disso, mostrou-se consistente com o0s
resultados obtidos por outras pesquisas relacionadas. Assim, em andlise comparativa,
infere-se que os resultados de (Diaz-Pinto et al., 2019b), que também trabalharam com
diversos classificadores, demonstraram semelhanga entre a acurdcia final que obtiveram
com imagens de alta resolugdo e a acurécia alcancada neste trabalho. Deste modo, os re-
sultados aqui apresentados sdo coerentes com as expectativas de classificacao da referida
doencga, mesmo a partir de imagens obtidas com smartphone.

Quanto aos desafios na reducdo do subdiagndstico do glaucoma, destaca-se a baixa
frequéncia de visitas preventivas regulares as clinicas oftalmoldgicas pela populacdo em

geral. Portanto, os algoritmos de inteligéncia artificial podem se tornar uma ferramenta de
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baixo custo e fécil de usar, projetada para rastrear o maior nimero possivel de pessoas e
alerta-las sobre a necessidade de visitar um consultério oftalmoldgico quando necessario.
Quanto aos obstaculos enfrentados pela implementacdo pratica de algoritmos deep
learning na classificacdo dessa neuropatia ocular, algumas dificuldades foram notadas,
dentre as quais a falta de informacdes objetivas e de critérios consistentes para o di-
agnostico dessa doenca, uma vez que a sua investigacao depende de uma avaliagdo holistica
das informag¢des do paciente por parte do oftalmologista, incluindo histérico médico,
exames estruturais e funcionais e, em muitos casos, longitudinais (Lee et al., 2021).
Outro ponto é que, sem biomarcadores diagndsticos confidveis, o glaucoma sofre de
interpretacdo subjetiva, o que claramente dificulta uma solucdo diagndstica calculdvel
e computavel. Por outro lado, a auséncia de biomarcadores robustos e computdveis ape-
nas requer aplicacdes mais complexas, mas ndo pode limitar a eficicia dos algoritmos
deep learning, que, ao longo dos anos, vem se tornando presentes em diversas tarefas de
reconhecimento de padrdes. Apesar de que muitas vezes esses padroes reconhecidos se-
jam obscuros para os humanos, ao menos discorrendo o glaucoma, eles existem e devem
ser considerados e aceitaveis, tendo a sua validacao demonstrada em exaustivos trabalhos
correlatos, constatando a sua eficcia na classificagao de imagens glaucomatosas.

Com base no que foi apresentado e observando questdes da pesquisa proposta, conclui-
se que as imagens de fundo de olho, obtidas com um smartphone combinado com um of-
talmoscopio portétil panoptic, podem ser utilizadas por algoritmos de deep learning para
classificacdo do glaucoma, dada a capacidade de reconhecer padrdes da referida doenca
em imagens digitais, sendo que mesmo com baixa resolucao, o algoritmo proposto atingiu
95,4% de precisao, com sensibilidade e especificidade de 98,5% e 92,2%, respetivamente,
evidenciando que o referido algoritmo pode, sim, possibilitar o diagndstico automatizado
do glaucoma. Quanto as aplicacOes praticas em triagens populacionais, justifica-se um
estudo mais abrangente e cuidadoso, reduzindo ao maximo a taxa de falso-positivos e
analisando também todas as varidveis possiveis para obter respostas sobre os beneficios

ou maleficios da implementa¢do de um programa de triagem.

7.2 Recomendacoes para trabalhos futuros

Como trabalho futuro, deve ser possivel aumentar o conjunto de dados BrG longitudi-
nalmente para que algoritmos de deep learning possam ser usados para avaliar danos
estruturais glaucomatosos ao longo do tempo, uma ferramenta para entender melhor a

evolucdo do glaucoma a partir da imagem do fundo de olho.
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