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RESUMO

O glaucoma ¢ uma doenca ocular assintomadtica no inicio que, se nao for tratada a tempo, pode
acarretar a cegueira. A Organizacao Mundial de Saude (OMS) estimou que em, 2020, o glaucoma
deve afetar 80 milhdes de pessoas e, em 2040, serdo 111,5 milhdes. Neste contexto, a presente
dissertacdo visa comparar métodos de classificac@o e estudar diferentes técnicas de extracao de
caracteristicas de imagens da base ptiblica RIM-ONE versao 2 para auxiliar o médico especialista
no diagndstico da doenca. Sao desenvolvidos 3 modelos com base em diferentes tipos de extracao
de caracteristicas. O modelo 1 extrai caracteristicas ndo geométricas previamente indicadas:
Padrdes Binarios Locais (LBP), Histograma de Gradientes Orientados (HOG), momentos de
Zernike e informacdes estatisticas do filtro de Gabor. No modelo 2 adicionam-se ao modelo 1
caracteristicas geométricas extraidas das imagens. J4 no modelo 3 sdo utilizadas arquiteturas pré-
treinadas das redes convolucionais (MobileNet, VGG16, VGG19 e Resnet50) para extracio de
informagdes das imagens. Para cada modelo, as caracteristicas obtidas sdo submetidas a Andlise
de Componentes Principais (PCA) para a reducao de dimensionalidade, cujas componentes
resultantes sio classificadas por: Regressio Logistica (RL), Arvore de decisio com aumento de
gradiente (GBDT), Mdaquina de vetores de suporte (SVM), k vizinhos mais proximos (k-NN)
e Perceptron Multicamadas (MLP). Para melhorar o desempenho de classificacao, utilizam-se
técnicas de otimizacdo de hiperparametros através do algoritmo de pesquisa em grade. Dentre os
trés modelos avaliados, a extracdo de caracteristicas do modelo 1 juntamente com a classificacao
utilizando o SVM, produzem as maiores taxas médias obtidas através das 100 execucdes. Os
resultados dos dados de teste atingem uma taxa média de acurdcia igual a 89,03%, sensibilidade

igual a 86,59%, especificidade igual a 91,06% e area sob a curva (AUC) igual a 88,95%.

Palavras-chave: Glaucoma. Classificacdo. Segmentacdo. Rede Neural Convolucional. Otimiza-

¢do de hiperparametros.



ABSTRACT

Glaucoma is an asymptomatic eye disease that, if not treated on time, can lead to blindness.
The World Health Organization (WHO) estimates that by 2020 glaucoma should affect 80
million people and by 2040 it will be 111.5 million. In this context, the present dissertation
aims to compare classification methods and study different techniques for the extraction of
image characteristics, thus assisting the specialist physician in diagnosing the disease. Three
models are developed based on different types of feature extraction. Model 1 extracts non-
geometric characteristics: Local Binary Pattern (LBP), Histogram of Oriented Gradients (HOG),
Zernike moments and Gabor filter statistical information. Model 2 is similar to model 1 with
the addition of geometric features. And in model 3, pre-trained convolutional network models
(MobileNet, VGG16, VGG19 and Resnet50) are used to extract information from the images. For
each model, the obtained characteristics are submitted to Principal Component Analysis (PCA)
for dimensionality reduction, the resulting components are classified by: Logistic Regression
(RL), Gradient Increasing Decision Tree (GBDT), Support Vector Machine (SVM), k-nearest
neighbors (k-NN), and Multilayer Perceptron (MLP). To improve classification performance,
hyperparameter optimization techniques using Grid Search are used. Of the three models
evaluated, model 1 produces the best results using SVM for classification. The test results
achieved an average accuracy rate of 89.03%, sensitivity of 86.59%, specificity of 91.06% and
AUC (area under a curve) of 88.95%.

Keywords: Glaucoma. Classification. Segmentation. Convolutional Neural Network. Hyperpa-

rameter optimization.
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1 INTRODUCAO

O glaucoma € uma doenca ocular cronica que, se nao for tratada, pode acarretar a
perda de visdo. Dentre as doengas oculares, essa € a segunda doenga que mais causa cegueira no
mundo, permanecendo atrds somente da catarata que € uma doenca curdvel. Dentre varios distur-
bios oculares, o glaucoma € o que mais se associa a intensidade de pressdo intraocular alterada, a
qual provoca lesdes no nervo 6ptico, comprometendo assim o campo visual (KINGMAN, 2004).

Estima-se que o glaucoma devera afetar em 2020 aproximadamente 76 milhdes de
pessoas no mundo, e esse nimero tende a crescer em 2040, alcangando 111,8 milhdes de pessoas.
Por consequéncia, pesquisas que auxiliem no seu diagndstico possuem grande importincia para
a saude publica (THAM et al., 2014).

Essa doenga possui tratamento, porém ndo tem cura. Nos estdgios iniciais, o glau-
coma tende a ser assintomadtico, seus sintomas aparecem somente nos estagios mais avancados
da doenca. A descoberta precoce se torna imprescindivel, pois, existem tratamentos que evitam
a sua progressao, consequentemente, a perda da visdo do paciente (CLARO et al., 2019).

O melhor meio de detectar essa doenca ¢é através de exames periddicos realizado por
um oftalmologista. Um exame comumente utilizado para obter informacdes acerca do fundo
de olho € a Fundoscopia. A partir deste exame € possivel visualizar as estruturas do fundo de
olho, com especial aten¢do para o nervo éptico, 0s vasos retinianos e a retina propriamente dita,
particularmente sua regido central denominada macula (PINHEIRO, 2019). Essas regides sdo
importantes para identificar o glaucoma, visto que possibilita a verificacdo de alteracdes no nervo
optico, avalia resposta do reflexo da pupila e acuidade visual. Além disso, conforme OLIVEIRA
V. K. (2012), outros exames confirmatorios também podem ser realizados, como a tonometria
que mede a pressdo do olho, e a gonioscopia que determina o angulo da camara anterior do olho,
a fim de classificar o tipo de glaucoma.

A Fundoscopia, realizada através do aparelho retinégrafo, € a técnica de triagem
mais utilizada para a deteccao de glaucoma, sendo preferivel aos demais exames oculares, visto
que € mais econdmico e simples de ser realizado do que outros métodos de andlise de retina
disponiveis (ABRAMOFF et al., 2010). Todavia, sua andlise é limitada pela visio humana que
incorpora fatores subjetivos, tornando-a dependente do especialista. Nestas imagens digitais,
obtidas por esse exame, ou observadas visualmente pelo especialista, a primeira avaliacao do
médico para detectar o glaucoma € através das estruturas do nervo 6ptico, principalmente as dreas

do disco dptico e escavagdo. Entretanto, em estdgios iniciais nao € possivel detectar claramente,
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pois a avaliacdo visual € subjetiva, isto porque hé discrepancia de valores estimados, com base
na observagao visual de imagens de fundoscopia.

Alguns médicos qualificam a informacao do Cup to Disk Ratio (CDR), que relaciona
a area da escavagdo em relacdo ao disco 6ptico, como umas das principais caracteristicas para
avaliar a progressao do glaucoma. Por exemplo, um médico qualifica uma imagem da area
central do nervo 6ptico com um valor igual a 0,3, enquanto outro médico indica para a mesma
imagem um valor CDR ser igual a 0,5, ou seja, o primeiro aponta que o paciente estd saudével,
enquanto o segundo indica que o individuo tem a possibilidade de ter a doenga. O valor de CDR
€ uma das principais caracteristicas geométricas para identificar o glaucoma, porém, a analise
visual sem um cdlculo acurado, ndo a torna uma caracteristica confidvel, caso seja analisado
individualmente e por inspe¢do visual humana.

Numa situacao real, dependendo do aparelho utilizado para a aquisi¢ao das imagens,
as imagens registradas ndo possuem a mesma qualidade e os angulos de aquisi¢ao podem diferir.
Assim, trabalhos como o de Thakur e Juneja (2017) que localizam a escavacdo pela regido
mais clara, podem ndo ser eficientes. Isto porque essa regidao € facilmente confundida com
feixes de luz mais claros que aparecem na retina no momento de aquisi¢ao da imagem do disco
optico, que € normal em pacientes mais jovens. Por esse fator, é importante que haja métodos
automdticos que possibilitem a classificacdo de imagens de fundo de olho, e que incluam uma
grande variedade de imagens, auxiliando em um diagndstico médico mais exato e eficaz.

Existem duas abordagens para classificacao de imagens por método de aprendizado
supervisionado: aprendizado de mdquina e métodos de aprendizado profundo por redes convolu-
cionais. O primeiro método consiste em extrair caracteristicas da imagem usando descritores
apropriados e que posteriormente servem como entrada para um algoritmo classificador. Ja
no segundo método, extraem-se caracteristicas, analisam-se padrdes e os classificam em um
Unico processo. Pesquisas envolvendo este segundo método apresenta crescimento nos dltimos
anos, isto porque tal técnica apresenta flexibilidade, como a possibilidade de extrair apenas as
caracteristicas através da sua arquitetura e classificar com métodos comuns de aprendizado de
maquinas (LECUN et al., 2015).

Recentemente, diversos trabalhos foram desenvolvidos para detec¢ao de glaucoma
a partir de imagens de fundo do olho. Algumas abordagens utilizaram para classificagao de
imagens somente as caracteristicas geométricas, obtidas a partir da segmentacio do disco optico,

como € o caso de Zahoor e Fraz (2018), na qual segmenta o disco 6ptico e obtém, a partir da
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regra I-Inferior S-Superior N-Nasal T-Temporal (ISNT) as informacdes de CDR, Neuro-Retinal
Rim (NRR) e Blood Vessel Ratio (BVR). Tais informag¢des foram usadas para classificar as
imagens em glaucomatosas e sauddveis. No trabalho desenvolvido por Salam et al. (2016), além
de usar caracteristicas geométricas também fizeram uso de caracteristicas ndo geométricas, como
informacgdes de textura e intensidades. Enquanto no artigo de Septiarini et al. (2018) foram
utilizadas somente as informagdes estatisticas das imagens para a classificacdo.

Além disso, vdrios autores abordaram redes convolucionais para a andlise das
imagens, como no trabalho desenvolvido por Al-Bander et al. (2017), em que, ap6s um pré-
processamento, por meio de CNN extraem-se caracteristicas do disco dptico e as classificam
com o Support Vector Machine (SVM) a fim de distinguir imagens glaucomatosas e normais. Ja
no trabalho de Gémez-Valverde et al. (2019) utilizam-se técnicas de modelos pré-treinados para
extrair e classificar as imagens da retina em um tnico processo. A vantagem de tais técnicas
de aprendizado por transferéncia € porque evitam o treinamento da rede a partir dos pesos
com inicializagdo aleatdria, ou seja, que ainda ird aprender caracteristicas importantes a serem
extraidas das imagens. Com o aprendizado por transferéncia o treinamento se torna mais rapido
e com menos épocas de treinamento (YU et al., 2019).

Apesar desses trabalhos apresentarem desempenhos com altas taxas de acerto na
segmentacdo e classificacdo, ainda hd deficiéncia na avaliagdo dos resultados obtidos por essas
técnicas. Isto porque ndo é possivel identificar se tais metodologias englobam diferentes bases
de imagens ou envolvem somente a base estudada, em sua maioria bases privadas, o que dificulta
em reproduzir os resultados pela impossibilidade de acesso a essas imagens.

Neste contexto, a presente dissertacao propde, a partir de uma avaliacdo de vérios
métodos de classificagdo automadtica do glaucoma, analisar diferentes técnicas e identificar uma
de féacil implementacdo e de menor custo computacional, capaz de distinguir pacientes com
glaucoma a partir de exames do fundo do olho. Esta metodologia utiliza-se de aprendizagem de
madquina supervisionada para classificacao das imagens, na qual sd3o comparados os desempenhos
de cinco classificadores com base nos diferentes tipos de extracdo de caracteristicas estudados.

Sao analisados trés modelos: o modelo 1 que € baseado nas caracteristicas nao
geométricas previamente selecionadas; o modelo 2 que é composto do modelo 1 com a adi¢@o
das caracteristicas geométricas obtidas pela segmentacio de imagens; € o modelo 3 que se refere

a extracdo de caracteristicas por modelos de aprendizagem profundo pré-treinados.
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1.1 Objetivos

O principal objetivo desta dissertacdo € avaliar métodos de classificacdo automaética
do glaucoma para auxiliar no diagndstico por um médico especialista. Para tal, alguns objetivos
especificos devem ser atingidos:

e cstudar diferentes métodos de extracdo de caracteristicas das imagens do fundo de olho;

e verificar se a inclusdo de caracteristicas geométricas auxilia na identificagdo do glaucoma;

e utilizar classificadores, de aprendizado supervisionado, com diferentes configuracdes de
hiperparametros para identificar qual modelo melhor se ajusta aos dados, obtendo bom
desempenho nos dados de treino e, consequentemente, nos dados de teste;

e avaliar os diferentes classificadores e identificar qual o modelo que distingue com maior
precisao as classes de imagens, em particular o que apresenta maior sensibilidade;

e comparar os modelos de extragao de caracteristicas previamente indicadas com a extracao
de caracteristicas por modelos pré-treinados; e

e analisar vantagens e desvantagens de cada um dos trés modelos para resultar em uma

técnica que produza os resultados mais precisos para a base de dados utilizada.

1.2 Organizacao do trabalho

Esta dissertac@o estd organizada da seguinte maneira, no Capitulo 2 sdo apresentadas
as fundamentagdes tedricas utilizadas, na qual contém as defini¢des da estrutura do olho, doengas
oculares (em especial o glaucoma), métodos de segmentacao do disco dptico e escavacdo para o
célculo das caracteristicas geométricas, descritores de caracteristicas, métodos de classificacao,
modelos pré-treinados de redes convolucionais, técnicas de reducdo de dimensionalidade, otimi-
zacdo dos hiperpardmetros e por fim as métricas de avaliagdo dos resultados. No Capitulo 3 sdo
apresentados os trabalhos que foram utilizados como base para o desenvolvimento desta disserta-
¢do, contendo estudos que utilizaram segmentacao e classificagdo de imagens. Ja no Capitulo
4 sdo descritos os materiais e métodos utilizados para o desenvolvimento da dissertacdo, e no
Capitulo 5 sdo apresentados e discutidos os resultados e, por fim, no Capitulo 6 apresentam-se as

conclusoes, contribui¢des e trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Este Capitulo dedica-se a descri¢cao de conceitos utilizados para o desenvolvimento
desta dissertagdo, a divisdo € feita em 8 secOes. A se¢do 1 descreve a estrutura do olho e doencas
oculares, em especial o glaucoma. A secdo 2 apresenta a segmentacdo do disco e escavagao,
as quais sao responsaveis pelo cdlculo das caracteristicas geométricas CDR, BVR e NRR. Na
secdo 3, sdo apresentados os métodos de extracdo de caracteristicas ndo geométricas previamente
indicadas, sendo explicada matematicamente a configuracdo de cada descritor: Histogram of
Oriented Gradients (HOG), Local Binary Pattern (LBP), momentos de Zernike e filtros de
Gabor. Na secdo 4, sdo explanadas as redes convolucionais e descritos os modelos pré-treinados:
MobileNet, ResNet50, VGG16 e VGG19. A classificacdo € realizada com os algoritmos de
aprendizagem supervisionada RL, k-NN, GBDT, SVM e MLP, descritos na se¢do 5. Na secdo 6
discute-se o uso da Anélise de Componentes Principais para reducao de dimensionalidade. A
secdo 7 descreve o método Grid Search para otimizacao dos hiperparametros com validacao
cruzada, e na secao 8 se definem as métricas de avaliacao dos resultados utilizados na comparacao

de desempenho dos classificadores.

2.1 Estrutura do Olho

O olho humano € o aparelho sensorial responsédvel pela visao, possui um formato
aproximadamente esférico com um didmetro em torno de 24 milimetros (mm), 75 mm de
circunferéncia, 6,5 centimetros ciibicos (cm?) de volume e peso de 7,5 gramas. Esse 6rgio é
formado por trés camadas principais: a camada externa que € responsavel pela protecao do
globo ocular, formada pela cornea e esclera; a camada intermedidria que € a regido transmissora,
formada pela fris, coroide, cério e o corpo ciliar; e a camada interna que € a parte sensorial
contendo células nervosas, formada pela retina (MAGALHAES, 2019). Essas estruturas podem
ser visualizadas na Figura 1.

O processo de formacao de imagens € complexo, porém rdpido. O olho € responsavel
por captar a luz e transforma-la em impulsos nervosos, esses impulsos transmitem a informagao
sensorial para o cérebro que a transforma em imagens.

O globo ocular contém substincias que permitem a projecao de luz sobre a retina,
sejam transparentes ou translicidos. Esses raios luminosos passam pela cornea, o cristalino, o

humor aquoso e o humor vitreo e atingem a retina. Na retina, mais de cem milhdes de células
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Figura 1 —Estrutura do olho
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fotorreceptoras transformam sinais luminosos em impulsos eletroquimicos que sio interpretados
pelo cérebro. Nos seres humanos, existem dois principais tipos de células fotorreceptoras: os
cones (permite enxergar na presenca de luz, garantindo a visdo em cores) e os bastonetes (permite
a visdo noturna em preto e branco). A lente do olho produz uma imagem invertida e o cérebro
a converte para a posi¢ao correta. Em pessoas com vicios de refracdo, a imagem pode ser
projetada mais para tras ou para frente, esses casos sdo corrigidos com auxilio de lentes refratoras
(HELENE; HELENE, 2011).

Segundo dados da Organizagdao Mundial de Saide (OMS), atualmente cerca de 285
milhdes de pessoas estdo visualmente prejudicadas no mundo, dos quais, entre 60% a 80% dos
casos podem ser evitados e tratados. No Brasil, o ultimo Censo Demografico divulgado pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) em 2010, identificou, por exame de fundo
de olho, mais de 35 milhdes de pessoas com a algum grau de dificuldade visual (FRASAO,
2019).

O exame de fundo de olho € realizado desde 1851, quando Von Helmholtz criou o
primeiro oftalmoscdpio, constitui o principal vinculo entre a oftalmologia e os demais ramos da
medicina (MARTINS et al., 2014). De acordo com informacdes de NETTO et al. (2004), este
exame, conhecido por fundoscopia, € um exame ndo invasivo realizado por um médico especia-
lista, no qual fornece informagdes visuais clinicas que avalia pacientes com doengas sistematicas
e oculares. As principais estruturas oculares avaliadas no referido exame de fundoscopia sdo:
camara anterior, pupila, cristalino, retina, nervo 6ptico, méacula, artérias e veias.

Segundo o Ministério da Saude, no Brasil, as doencas oculares responsdveis pela

maior parte dos atendimentos feitos pelos oftalmologistas sdo: catarata, glaucoma, conjuntivite,
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retinopatia diabética, degeneracdo macular relacionada a idade e erros de refracdo (miopia,
hipermetropia, astigmatismo e presbiopia ou vista cansada). Algumas doencas oculares, a longo

prazo, levam a cegueira, como € o caso do glaucoma.
2.1.1 Glaucoma

De acordo com a Organizagdo Mundial da Sadde, dentre as doencas oculares, a
segunda doenca que mais causa cegueira no mundo é o glaucoma. E um distirbio ocular crénico
caracterizado por um padrao particular de dano progressivo ao nervo optico, geralmente associada
ao aumento da pressdo intraocular, pode causar danos irreversiveis ao disco 6ptico que atrofia de
modo progressivo o campo visual, podendo levar a cegueira (KINGMAN, 2004).

Essa doenca tem tratamento, porém ndo tem cura. O tratamento inicial € feito com
colirios que diminuem a pressdo intraocular, entretanto, se o estdgio for muito avangado, o
individuo precisa realizar cirurgia. E uma doenga silenciosa que pode levar a cegueira, isso
porque os sintomas somente sdo percebidos nos estdgios mais avangados da doenca, quando a
visdo ja estd comprometida. A incidéncia de glaucoma é mais comum em pessoas com diabetes,
traumas oculares, idade superior a 35/40 anos e também pode ocorrer devido a hereditariedade.
Os tipos de glaucoma podem ser categorizados em: dngulo fechado, angulo aberto, congénito e

secundario (BOYD, 2019).
2.1.1.1 Angulo aberto

No glaucoma de dngulo aberto, os canais de drenagem dos olhos sdo obstruidos por
particulas mintsculas e microscdpicas ao longo de meses ou anos, e a pressao intraocular elevada
causa um dano permanente no nervo optico, causando perda do campo visual (BOYD, 2019).

Nos estédgios iniciais da doencga, o paciente nao identifica os sintomas, pois € indolor.
Os sintomas sdo desenvolvidos ao longo do tempo, a vis@o passa a ter pontos cegos, 0 paciente
enxerga manchas geradas na visao, os pontos crescem e se fundem causando a perda de visao
gradualmente. A primeira drea afetada € a regido periférica, a visao central € a ultima a ser
perdida, desse modo, muitas pessoas enxergam o que estd a sua frente, mas nao enxergam as

outras direcoes.
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2.1.1.2  Angulo Fechado

O glaucoma de angulo fechado ocorre quando a saida do humor aquoso € fisicamente
obstruida, que origina um aumento demasiado da pressao intraocular, sendo classificado em
cronico ou agudo. No glaucoma de angulo fechado cronico, a pressdao ocular aumenta lentamente,
geralmente os sintomas sao vermelhidao nos olhos, desconforto, visdo turva, ou uma dor de
cabega que diminui ao dormir (BOYD, 2019).

Ja no glaucoma de angulo fechado agudo, a pressdo ocular aumenta rapidamente,
e os sintomas sao fortes dores nos olhos e de cabeca, vermelhidao nos olhos, visdo turva, ver
halos em arco-iris em volta das luzes, e tem perda subita de visdo. Nesse caso, o atendimento
€ emergencial, pois, a pessoa pode perder a visdo total em poucas horas apds a apari¢cao dos
sintomas. Em alguns casos, o paciente necessita de intervencao cirdrgica para reverter os

impactos causados (REFOSCO et al., 2014).
2.1.1.3 Congénito

O glaucoma congénito €, como o proprio nome diz, transmitido geneticamente. E
observado, por exemplo, em uma crianca que ja nasce com a doenca. Este tipo é considerado

raro e se descoberto no inicio, o tratamento € imediato (COELHO, 2018).
2.1.1.4 Secunddrio

Com base nas informacdes do National Eye Institute, o glaucoma secundério pode se
desenvolver como complicac¢des de outras condi¢cdes médicas, por exemplo, resultado de diabetes
mal controlada ou pressado alta. Ocorrem com catarata, certos tumores oculares ou quando o olho
estd inflamado ou irritado por uma condigdo chamada uveite. E possivel desenvolver apds outras
cirurgias oculares ou lesdes oculares graves. Bem como por drogas esteroides usados para tratar

inflamacdes oculares e outras doengas (FEIBEL; BIGGER, 1972).

2.2 Imagens do Fundo de Olho

A regido do nervo 6ptico € uma das regides mais importantes para descrever ano-
malias oculares - apesar disso, ndo existe um padrdo para todas as pessoas, pois, algumas

caracteristicas s30 normais para uma pessoa e essas mesmas caracteristicas podem ser indicios
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de anomalias para outras. Assim, essas regides sdo importantes, pois servem para identificar
parametros que ajudam a descrever a presenga ou nao de glaucoma. Contudo, estudar apenas
um parametro nao € confidvel, é preferivel estudar um conjunto de pardmetros geométricos para
determinar a presenca e estidgio da doenca.

Conforme o Conselho Internacional de Oftalmologia, os sinais caracteristicos do
glaucoma podem ser destacados a partir de imagens do nervo optico. As lesdes iniciais deste
nervo podem incluir uma escavagdo em torno de 0,4, ou seja, quatro décimos do disco optico €
ocupado pela escavacdo, defeitos focais na camada de fibras nervosas da retina, afilamento focal
do anel, escavagao vertical, assimetria na escavagao/disco, escavagao focal e hemorragia no disco.
As lesdes médias a avancadas no nervo 6ptico podem apresentar uma escavagdo ampla entre
0,4 e 0,7, ou seja, de quatro a sete décimos do disco 6ptico € ocupado pela escavagdo, defeitos
difusos nas fibras nervosas da retina, estreitamento difuso do anel, cavidade do nervo 6ptico,
fosseta adquirida do nervo Optico e hemorragia no disco (GUPTA et al., 2016). As principais
estruturas avaliadas por um médico no exame de fundo de olho para identificar o glaucoma

podem ser visualizadas na Figura 2.

Figura 2 —Imagem tipica de fundo de
olho e suas principais estruturas.
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O disco optico, Optic Disc (OD), € a por¢cdo do nervo optico vista no fundo dos
olhos, formado pelo encontro de todos os axdnios das células ganglionares da retina quando
penetram no nervo ptico. O OD é uma estrutura circular que apresenta uma tonalidade rosa
pélido ou esbranquicada e bordas bem definidas, situa-se no lado nasal da retina. Em média,
o disco 6ptico mede aproximadamente 1,92 mm verticalmente em 1,76 mm horizontalmente
(HOOVER; GOLDBAUM, 2003).

A escavacao € a regido central no nervo 6ptico, formada pela auséncia de fibras do
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nervo que abrange cerca de 1/3 da drea do disco. Seu tamanho depende do tamanho do orificio
(quanto maior a escavagao, mais espago existe para as fibras passarem) e do nimero de fibras
nervosas.

Os vasos retinianos projetam-se radialmente a partir do disco dptico, com a veia
acompanhando a artéria na maioria das vezes. Os vasos retinianos transportam os produtos
de excrecao das células da retina, sua aparéncia varia com a forma do globo ocular e com as
alteragdes refrativas. Desse modo, como hé variagdo em diferentes pessoas, as informacoes de
cores ndo sao importantes para distin¢cdo de incidéncia de glaucoma (NETTO et al., 2004).

Essas regides descritas sdo consideradas as mais importantes nesta dissertacio para
o cdlculo das caracteristicas geométricas oculares, isto porque as caracteristicas selecionadas
sdo baseadas na regido do nervo Optico. Para isso, é necessdrio identificar as bordas da regido
do disco 6ptico e da escavacdo. A partir dessas informacdes, € possivel calcular os parametros

estabelecidos na identificacao do glaucoma.
2.2.1 Segmentagcdo do Nervo Optico

O processo de subdividir a imagens em objetos ou regides de uma imagem digital é
denominado de segmentacao. H4 dois tipos: baseada nas bordas e a segmentagdo baseada em
regido. A segmentacio baseada nas bordas € a mais usada, j4 a segmentacio baseada em regides
tem como fundamento a divisd@o de uma imagem em regides que sejam semelhantes de acordo
com critérios predefinidos (GONZALEZ; WOQODS, 2017).

O processo mais simples de segmentacdo de uma imagem digital € chamado de
limiarizac@o que se baseia na diferenga dos niveis de cinza que compde diferentes objetos de
uma imagem. Em geral, é mais simples quando a imagem apresenta um histograma bimodal, ou
seja, hd apenas dois objetos presentes que podem ser o fundo e um objeto ou regido de interesse.
Neste caso, com a informagdo presente no histograma da imagem, escolhe-se um limiar que
separe os dois objetos. A partir desse limiar estabelecido, de acordo com as caracteristicas dos
objetos que se deseja separar, a imagem pode ser segmentada em dois grupos: o grupo de pixels
com niveis de cinza abaixo do limiar e o grupo de pixels com niveis de cinza acima do limiar.
Em uma imagem limiarizada, atribui-se um valor fixo para todos os pixels de um mesmo grupo
(GONZALEZ; WOODS, 2017).

Entretanto, a escolha de um valor 6timo ou ideal de um limiar pode nao ser facil de

se obter quando hd superposicao de niveis de cinza dos objetos a serem segmentados.
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2.2.2 Limiarizacdo de Otsu

O método de Otsu € um algoritmo de limiarizacao, proposto em 1975 por Nobuyuki
Otsu. Seu objetivo €, a partir de uma imagem em tons de cinza, determinar o valor ideal de um
limiar que separe os elementos do fundo e de um objeto ou regido da imagem em dois grupos,
atribuindo a cor diferente para cada um deles. Devido a essa caracteristica, funciona bem para
casos de imagens com histogramas bimodais, podendo ser divididas adequadamente com um
Unico valor. A diferenca na aplicacao desse caso € que o algoritmo deve buscar maximizar a
variancia interclasse. O valor que atinge esse objetivo € o mesmo limiar que minimiza a variancia

intraclasse e, portanto, resulta na limiarizacao ideal (TOROK; CONCI, 2016).

2.2.3 Meétodo de Contornos Ativos

De acordo com Rebougas REBOUCAS FILHO P. P.; CORTEZ P. C. et al. (2013) o
Método de Contornos Ativos (MCA) € um método que permite realizar a segmentagdo de objetos
em imagens digitais por meio da detec¢do de bordas obtidas por informagdes da imagem, como
exemplo, a intensidade dos niveis de cinza. Tal método tem superado as técnicas tradicionais, até
entdo desenvolvidas, como limiarizacio, crescimento de regides, detec¢do de bordas, Watershed,
dentre outros. Um MCA consiste em tracar uma curva inicial, em torno ou dentro de um objeto
de interesse, que se deforma, conforme algumas forcas que atuam sobre o mesmo, deslocando-a
até as bordas do objeto. Este processo € realizado por iteragdes sucessivas de minimizacao de
uma dada energia, associada a curva.

O contorno ativo € um dos modelos ativos de técnicas de segmentacdo, que utiliza as
restricoes e forcas de energia na imagem para a separagao da regiao de interesse. Esta técnica
define um limite ou curvatura separada para as regides do objeto de destino para segmentacgao.
O contorno depende de varias restricdes com base nas quais sao classificados em diferentes
tipos, como fluxo de vetor gradiente e modelos geométricos. Modelos de contorno ativos sao
usados em vdrias aplicacdes de processamento de imagem, especificamente no processamento

de imagens médicas (HEMALATHA et al., 2018).

2.3 Descritores de Caracteristicas

Os descritores de caracteristicas sdo utilizados para extrair informagdes das imagens

para que as torne mais representativa e adequadas para classificd-las. Estes buscam representar
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as informag¢des mais relevantes da imagem, segundo um aspecto especifico como: cor, textura,
forma dos objetos, dentre outras caracteristicas. Tal procedimento € realizado para que seja
possivel aplicar técnicas de identificacdo, como algoritmos de busca ou reconhecimento de
padrdes. Neste contexto, cada imagem passa a ser representada por um vetor de caracteristicas.

A escolha de descritores estd associada a aplicacdo especifica, apds testes exaustivos
com diferentes descritores de imagens, os extratores de caracteristicas que mais adequaram-se
a base estudo sdo: HOG, LBP, momentos de Zernike e informacgdes estatisticas obtidas das

imagens processadas pelo filtro de Gabor.

2.3.1 Histograma de Gradientes Orientado

Os descritores Histograma de Gradientes Orientados, Histogram of Oriented Gra-
dients (HOG), generalizaram-se em 2005 quando Navneet Dalal e Bill Triggs, pesquisadores
do Instituto Nacional Francés de Pesquisa em Ciéncia da Computacdo e Automacgao (INRIA),
apresentaram seu trabalho intitulado Histogram of Oriented Gradients for Human Detection, no
qual estudaram a detecc@o de pedestres em imagens estdticas (DALAL; TRIGGS, 2005).

O HOG ¢ usado em processamento de imagens como descritor de caracteristicas
e também na deteccdo de objetos. O HOG € um descritor de caracteristicas globais, que
contém informacdes da aparéncia e forma do objeto em uma imagem, através da distribuicdo de
gradientes de intensidade ou dire¢des de borda (ALMEIDA et al., 2018).

O descritor de caracteristicas € importante por fornecer uma representacdo compacta
da imagem. Por exemplo, uma imagem 8 x 8 contém 8 x 8x3 = 192 pixels, ja seu gradiente
contém valores da magnitude e direcao por pixel que somam 8 x8x2 = 128 ndmeros. Esses
numeros sao representados usando um histograma, além de ser mais compacto, o cilculo do
histograma torna a representacao mais robusta ao ruido (MALLICK, 2016).

A implementacao desse descritor requer dividir a imagem em pequenas regides
conectadas chamadas células e, em seguida, para cada célula, computar um histograma de
gradientes orientados para os pixels em cada célula. Estes histogramas sdo acumulados em varias
células para formar o vetor de caracteristicas. A implementacao desse descritor € realizada da
seguinte forma (DALAL; TRIGGS, 2005):

1. opcionalmente, as imagens sdo normalizadas para atenuar os efeitos de iluminacao, redu-
zindo os efeitos das variacdes locais de sombreamento;

2. logo ap6s, os gradientes de primeira ordem sdo calculados, que fornecem caracteristicas
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como contorno, borda e textura. A operacdo de convolucdo € aplicada para obter as
imagens de gradiente G, = I xD, ¢ Gy, = I%D,, nos quais I € a imagem de entrada, D,
€ o filtro na direc¢do x e Dy € o filtro na dire¢do y; Em seguida, a magnitude e dire¢ao do
gradiente sdo obtidas por |G| = /G2 + G%. E a orientacdo do gradiente para cada pixel na
imagem de entrada pode ser calculada por 6 = arctan % (MALLICK, 2016). Na Figura 3

€ possivel visualizar a os gradientes nos eixos x € y, € a magnitude do gradiente;

Figura 3 — Gradientes (a) no €ixo x Gy, (b) no eixo y G, e (¢)
magnitude do gradiente |G].

Fonte: elaborado pelo autor.

3. aterceira etapa produz uma codificacdo que seja resistente a pequenas mudangas, mantendo
a aparéncia da imagem. Em seguida, a imagem ¢ dividida em células e blocos. E, para
cada uma das células da imagem, € construido um histograma de gradientes orientados
usando a magnitude |G| e a orienta¢@o do gradiente 0, entdo, para cada uma dessas células,

calcula-se um HOG usando 8 orientacdes por histograma, como mostrado na Figura 4;

Figura 4 — (a) Imagem do fundo do olho original, (b) célculo do
HOG e (c) histograma da imagem resultante.

©

@

Fonte: elaborado pelo autor.

4. a quarta etapa calcula a normaliza¢do do resultado, introduzindo uma invariancia a ilumi-
nacio, a0 sombreamento e ao contraste e bordas;

5. a etapa final acumula os descritores do HOG de todos os blocos, de uma densa grade
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sobreposta de blocos que cobrem a janela de deteccdao, em um vetor de caracteristicas

combinadas.
2.3.2 Padrdées bindrios locais

Os Padrdes Bindrios Locais, do inglés Local Binary Pattern (LBP), foram descritos
por Ojala et al. (1996) e sdo um caso particular do modelo de Expectro de Textura, definido
por Wang et al. (2009). Esse método apresenta uma abordagem simples para classificagdo de
texturas em niveis de cinza e € invariante a rotacdo. O LBP € um descritor local, baseado na
ideia de que a informacao de uma textura pode ser descrita pelos padrdes espaciais locais e pelo
contraste dos niveis de cinza.

O LBP se baseia na suposi¢do de que a informacdo de uma textura pode ser decom-
posta em conjuntos de pequenas unidades, chamadas de unidades texturais. E um descritor
robusto a mudangas mondétonas em escala de cinza, como variagdes de iluminacgao, além disso,
sua simplicidade computacional permite analisar imagens em configuracdes desafiadoras em
tempo real. Apesar das vantagens, esse método reduz seu desempenho na presenca de ruidos
aleatérios (PIETIKAINEN, 2010).

O LBP ¢ definido como um conjunto de caracteristicas de texturas em escala de
cinza, cujos valores sdo calculados através de um valor bindrio atribuido a cada pixe/ da imagem,
formando uma vizinhanca linear de raio R em torno do pixel principal posicionado em uma regiao
central (AQUINO, 2017). Devido o seu poder discriminativo e simplicidade computacional, o
LBP tornou-se uma abordagem popular em varias aplicagcdes. Diversos autores vém aumentando
a abrangéncia do LBP, vérias extensdes e modificacdes foram propostas, algumas delas estao
descritas por Wang et al. (2015).

A sua configuracdo original considera uma vizinhanga 3 x 3, em torno de cada pixel,
compara-o com o pixel central e se atribui o valor igual a 1 para o pixel se for maior ou igual ao
pixel central, e o valor igual a 0, no caso contrario. O cédigo LBP é calculado como um nimero
de 8 bits, em que o limiar de cada pixel recebe os pesos 2", comn =0,...,p— 1. Por fim, é
construido um histograma dos cddigos LBP calculados (MONTAGNER, 2014).

Um exemplo pode ser visto na Figura 5 (a), na qual se tem a regido 3 x 3 em andlise,
cujo pixel central estd circulado. Na Figura 5 (b) mostra-se a regido obtida pela limiarizacdo, na
Figura 5 (c) pode-se observar a distribui¢do dos pesos em poténcia de 2 no sentido horario, e

por fim, a Figura 5 (d) mostra o resultado correspondente ao pixel central. Esse procedimento
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Figura 6 —Exemplos de vizinhanca com p e r usados para construir LBP.
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P=8 R=1.0 P=12, R=2.5 P=16, R=4.0
Fonte: (MAENPAA; PIETIKAINEN, 2005) (2015)

abrange toda a imagem, e a imagem resultante do LBP possui as mesmas dimensdes da imagem

de entrada.

Figura 5 — Regido em andlise em (b), limiarizacdo da imagem em (b), multiplicacdo em
poténcias de 2 em (c) e resultado do pixel central em (d).
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Amostra da imagem Limiarizagdo pelo Multiplicada por poténcia Somatdrio = 166
pixel central de2 Valor do histograma LBP

(a) (b) (© (d)

Fonte: elaborado pelo autor.

Em Ojala et al. (2002), foi proposta uma formulagdo mais geral baseada em vizi-
nhanca circulares e a interpolacao bilinear de valores de coordenadas de pixel ndo inteiro, que
permitem qualquer raio e nimero de pixels na vizinhanga.

Para considerar os tamanhos de vizinhanga varidvel, dois parametros sao introduzi-
dos: o nimero de pontos P em uma vizinhanca circular simétrica a considerar (removendo assim
a dependéncia de uma vizinhanga quadrada); e o raio do circulo R, que permite contabilizar
diferentes escalas. Exemplos de vizinhangas estdo mostrados na Figura 6.

Na construcdo dos valores de LBP, inicialmente, uma imagem € convertida em escala
de cinza, a qual € dividida em blocos de matrizes. Para cada matriz € utilizado um ponto central,
e para cada pixel € selecionada uma vizinhanga de tamanho R, em torno desse ponto central.
A partir desse ponto central sio comparados os pixels vizinhos: se o pixel vizinho for maior
ou igual do que o valor do pixel central, entdo € atribuido o valor 1, se for menor € atribuido 0.

Um valor LBP € calculado para esse pixel central e armazenado em uma matriz 2D nas mesmas
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dimensodes da imagem de entrada. Ao final, é gerado uma matriz de zeros e uns. Essa matriz é
multiplicada pela matriz ortogonal de pixels.

Posteriormente, € realizada a soma dos valores da nova matriz, resultando no valor
do histograma LBP correspondente ao pixel central. Este processo abrange toda a imagem,
resultando assim em uma imagem com as mesmas dimensdes de entrada, conforme Figura
7. Para utilizar o LBP como descritor de textura, obtém-se os diferentes niveis de cinza que
sdo as informacdes de textura da imagem, a quantidade de caracteristicas resultantes € igual a
P42, em que P € a quantidade de niveis de cinza da imagem LBP resultante. A entrada LBP
adicionada tabula todos os padrdes que nao siao uniformes, adicionando um nivel extra de rotagdo
e invariancia em escala de cinza. Com isso, € obtido o vetor de caracteristicas com dimensao

P +2, que representa as texturas da imagem de entrada.

Figura 7 —Imagem original em (a) e representa-
¢do do LBP em (b).

Fonte: elaborado pelo autor.

2.3.3 Momentos de Zernike

Em 1934, Frits Zernike desenvolveu um sistema de equagdes matematicas que
definem superficies geométricas para descrever aberracdes Opticas, chamados de polindmios
de Zernike, em que cada polindmio representa uma determinada forma geométrica. Esses
polindmios, sdo complexos e possuem um modo eficiente de representar as alteracdes de forma
(JANKOV et al., 2002).

Os momentos de Zernike foram introduzidos em andlise de imagens na década
de 1980 por Teague, sendo definidos como projecdes da fungdo de intensidade da imagem
f(x,y) sobre fungdes de bases ortogonais, no caso, os polindmios de Zernike, os quais formam
um conjunto ortogonal complexo no interior de um circulo unitério (x> +y?) < 1 (IMADA,

2014). As expressoes para o desenvolvimento dos momentos de Zernike bidimensional A,,;, sdo
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desenvolvidas por (SHUTLER, 2015)

Ao =" [ [ 53 Vo)) vy

TC xy

nos quais m = 0,1,2,..., 0 define a ordem, e * denota o complexo conjugado. Neste caso, n é

um inteiro (positivo ou negativo) que representa a rotagcdo, sujeito as condigdes
*
ln| < m, A,,=An_n

Considerando uma imagem digital, a expressdo anterior € dada sob a forma discreta,

se Py, for o pixel atual, a equagao se torna IMADA, 2014):

m
Amn =

1
;: Y Y Py[Vam(x,y)]"  emquex®+y* < 1.
Xy

Para calcular os momentos de Zernike, a imagem (ou regido de interesse - ROI) é
primeiro mapeada para um disco de raio R, cujo seu centro € a origem. Os pixels que estao fora
do disco da unidade ndo s@o usados no cédlculo. No mapeamento das coordenadas cartesianas,
o valor de tan~! é definido ao longo do intervalo —% <0< %, a invariancia da escala e da
translacao pode ser obtida pela normaliza¢do da imagem usando 0os momentos cartesianos antes
do célculo dos momentos de Zernike. A invariancia de escala € produzida alterando cada objeto
para que sua drea (ou contagem de pixels para uma imagem bindria) seja mgy = 3, no qual 3
€ um valor predeterminado. Ambas as propriedades de invariancia (para uma imagem bindria)

podem ser obtidas usando (SHUTLER, 2015)

X o _Yy /
h(xuy):f<5+x75+y)7 €m quc a = mioo’

e h(x,y) é a nova funcgéo dimensionada. O erro envolvido na implementag@o discreta pode ser
reduzido por interpolacdo. Se a coordenada calculada por essa equagdo nao coincidir com uma
localizacdo real da grade, o valor de cada pixel associado € interpolado pelos quatro pixels
adjacentes. Como resultado da normalizagdo, os momentos de Zernike | Ago | € | A; | sdo
definidos com valores conhecidos, sendo o valor de | Aj; | igual a zero, devido a translagdo da
forma para o centro do sistema de coordenadas.

Além disso, o valor absoluto de um momento de Zernike € invariante a rotacao,

conforme refletido no mapeamento da imagem para o disco. A rotacdo da forma deste disco
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expressa como uma mudanga de fase, se ¢ é o angulo de rotagio, AR é o momento de Zernike
da imagem rotacionada e A,;; ¢ o momento de Zernike da imagem original, entdao Afm =
Apmnexp(—jno) (SHUTLER, 2015).

Os momentos sdo medidas estatisticas projetadas para obter informacdes globais e
geométricas sobre uma imagem. Os momentos exploram informag¢des em uma imagem inteira,
em vez de fornecerem informacdes apenas em um tnico ponto limite, podem obter algumas das
propriedades globais ausentes das representacdes baseadas em limites puros, como a orientacao
geral da imagem (RAO et al., 2013).

Como os polindmios de Zernike sdo ortogonais entre si, os momentos de Zernike po-
dem representar propriedades de uma imagem sem redundancia ou sobreposi¢ao de informagdes
entre os momentos. Embora os momentos de Zernike sejam significativamente dependentes do
dimensionamento e da tradu¢@o do objeto em uma regido de interesse (ROI), suas magnitudes

sdo independentes do angulo de rotacdo do objeto (TAHMASBI et al., 2010).

2.3.4 Filtros de Gabor

O filtro de Gabor foi desenvolvido em 1964 por Dennis Gabor, é um filtro linear
usado no processamento de imagens para andlise de textura. Este filtro analisa se ha algum
contetddo de frequéncia especifico na imagem em determinadas dire¢des em uma regido, e sao
considerados apropriados para representagdo e discriminagao de texturas (DERPANIS, 2007).

Os filtros de Gabor sdo filtros passa-banda, ou seja, permite a passagem de frequéncia
de certas faixas e rejeita (atenua) as frequéncias fora dessa faixa. S@o usados em anélise de
textura para deteccdo de bordas de objetos em uma imagem. Quando um filtro Gabor é aplicado
a uma imagem, produz a maior resposta nas bordas e nos pontos em que a textura € alterada
(MURRTHY, 2014).

A transformada de Fourier da resposta ao impulso de um filtro Gabor € a convolugdo
da transformada de Fourier da fun¢do harmonica (funcao sinusoidal) com a transformada de
Fourier da funcdo Gaussiana. Este filtro tem uma componente real e uma imagindria, repre-
sentando as dire¢Oes ortogonais que podem ser compostos em um nimero complexo ou usado
individualmente (HENRIKSEN, 2007).

Um exemplo de aplicacao de um filtro de Gabor com angulo igual a 3 esta exposto

na Figura 8 (b), e a imagem resultante é mostrada na Figura 8 (c).
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Figura 8 —Imagem do fundo do olhoem (a), filtro de Gabor na frequéncia
em (b), e imagem apos a aplicacdo do filtro com angulo 3 em (c).

Fonte: elaborada pelo autor.

2.4 Redes Neurais Convolucionais

A Rede Neural Convolucional (CNN) € um algoritmo de aprendizado profundo que
pode captar uma imagem de entrada, atribuir pesos e vieses que podem ser aprendidos a varios
aspectos da imagem e ser capaz de diferenciar um do outro. O pré-processamento exigido em
uma CNN é muito menor em compara¢do com outros algoritmos de classificacdo. Enquanto
nos métodos primitivos os filtros sdo feitos a mao, com treinamento suficiente, as CNNs tém a
capacidade de aprender esses filtros (DLB, 2019).

Uma CNN ¢ capaz de capturar com sucesso as dependéncias espaciais e temporais
em uma imagem através da aplicacdo de filtros relevantes. A arquitetura executa um melhor
ajuste ao conjunto de dados da imagem devido a redu¢do no nimero de parametros envolvidos
e a capacidade de reutilizagdo dos pesos. Em outras palavras, a rede pode ser treinada para
entender melhor a sofisticacdo da imagem.

Em uma rede neural convencional os neurdnios de entrada conectam-se com todos
os neurdnios das camadas ocultas. Ao final tem-se uma tltima camada totalmente conectada que
gera o vetor de neurdnios de saida. As CNNs funcionam de forma diferente. Como a informacao
de entrada € uma imagem, os neurdnios dessa arquitetura sdo modificados para possuirem trés
dimensdes: largura, comprimento e profundidade. Outra diferenca € que os neur6nios de uma
camada ndo sdo totalmente conectados aos da camada seguinte, mas apenas a uma parte deles.
Outra caracteristica bastante importante das CNNs sdo os tipos de camadas que formam sua
arquitetura, essas sdo: convolu¢do, subamostragem e totalmente conectada (CRUZ A. C. da;

SCHWAB, 2019). A Figura 9 € uma representagdo genérica de uma arquitetura CNN.
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Figura 10 —Operagdo de convolucao com filtro
3 x 3.

Mapa de -
Entrada ™| 2 caracteristicas

Fonte: Adaptado de Yamashita et al. (2018).

Figura 9 — Arquitetura genérica de uma rede neural convolucional.
Pooling

|

Convolucdo

|

Entrada Camada convolucional Camada pooling

Mapa de caracteristicas
Camada totalmente conectada

Fonte: Adaptado de Faria (2018).

A camada convolucional usa filtro de aprendizado e cada filtro responde a um
subconjunto ou uma pequena regido do conjunto de entrada (um pequeno quadrado em uma
imagem poderia ser considerado como uma pequena regiao) e as pequenas regioes coletivamente
cobrem o conjunto de entrada como um todo. Ou seja, para cada um destes filtros, um neurdnio
estd conectado a apenas um subconjunto dos neur6nios na camada anterior. Os filtros sdo
gerados a partir de uma pequena regido denominada campo receptivo local e o resultado da
aplicacdo destes filtros sao denominados mapas de caracteristicas (FARIA, 2018). Um exemplo
de operacao de convolug@o com filtro de tamanho 3 x 3 € visto na Figura 10.

As saidas de uma operagdo linear como convolucdo sdo passadas através de uma
funcio de ativacdo ndo linear. Embora as fun¢des ndo-lineares suaves, como a fun¢do sigmdide ou
tangente hiperbdlica, tenham sido usadas anteriormente porque sao representacdes matematicas
de um comportamento bioldgico dos neur6nios, a fun¢do de ativacao ndo-linear mais comum

usada atualmente € a unidade linear retificada (ReLU), que simplesmente calcula a fungdo:



35

f(x) = max(0,x) (YAMASHITA et al., 2018).

A camada de subamostragem tem o objetivo de reduzir dimensionalmente a imagem
de saida, isto € utilizado tanto para reduzir o esforco computacional, quanto para marcar as carac-
tersticas mais acentuadas da imagem de entrada. E comum que essa camada seja implementada
ap6s algumas convolugdes dentro de uma rede profunda. Existem, basicamente, dois tipos de
camada Subamostragem: Max Pooling e Average Pooling. O primeiro tipo preserva somente o
maior valor da drea de atuacdo do filtro, como mostrado na Figura 11, buscando extrair apenas a
caracteristica dominante deste quadrante. J4 o segundo, calcula uma média dos valores da regido

de atuacdo do filtro (CRUZ A. C. da; SCHWAB, 2019).

Figura 11 — Operacao de subamostragem com
kernel 2x2

1 2
7 1

Fonte: Adaptado de Yamashita et al. (2018).

E por fim, a camada totalmente conectada, a qual usa as caracteristicas (ou mapas
de ativagdo) de mais alto nivel que sdo geradas a partir das camadas anteriores (camadas
convolucionais e de subamostragem) para realizar a classificacdo dos dados de entrada em varias
classes baseada em um conjunto de treinamento (FARIA, 2018).

Contudo, construir redes convolucionais a partir de pesos iniciais aleatorios nao é
uma tarefa simples, além disso, dependendo da quantidade de dados ou profundidade da rede o
treinamento apresenta um custo computacional elevado. Para contornar esse problema, modelos
treinados anteriormente em um situacao especifica podem ser utilizados em outro problema, esse

tipo de aprendizado € conhecido como aprendizado por transferéncia, transfer learning.
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2.4.1 Aprendizado por transferéncia

O aprendizado por transferéncia € uma técnica que permite uma rede neural, que é
usada em determinada tarefa, seja aplicada em outra tarefa. Com o aprendizagem por transferén-
cia, uma CNN comumente usada para reconhecimento de objetos em imagens, € ajustada para
treinar e classificar o objeto de interesse em uma outra imagem.

Em modelos de redes convolucionais, as redes aprendem filtros que identificam
informacdes relevantes sobre a imagem de entrada. As camadas iniciais sdo capazes de detectar
informacdes como bordas, contornos, texturas, informagdes de gradiente, entre outras. A medida
que a rede se torna maior, as camadas mais profundas conseguem captar as informacdes mais
especificas da imagem. Esses modelos pré-treinados podem ser eficientes porque as redes pré-
treinadas aprenderam pesos relevantes anteriormente, isto por terem sidos treinadas com outras
bases de imagens.

As arquiteturas de modelos pré-treinados sdo obtidas e usadas como modelos de
extracdo de atributos. A saida de uma camada anterior a camada de saida, é usada como entrada
para um novo classificador. O Modelo CNN funciona como uma inicializacdo de pesos, em
que o modelo pré-treinado, ou parte do mesmo, € integrado a um novo modelo (BROWNLEE,
2019b).

Utilizar a aprendizagem por transferéncia € uma alternativa vidvel, pois, € complexo
obter um conjunto de dados grande o suficiente, portanto, treinar um conjunto de dados usando
aprendizagem por transferéncia € atraente pelo seu custo computacional reduzido em comparagao
as CNNs comuns.

Os modelos CNNs pré-treinados que sdo utilizados para a andlise das imagens desta

dissertacdo sdo descritos a seguir.
2.4.1.1 ResNet50

As Redes neurais residuais (ResNet) foram desenvolvidas pelos pesquisadores da
Microsoft Research. O principal aspecto que a torna diferente das demais arquiteturas de CNNs
¢ devido a aplicac@o do conceito de bloco residual, o qual utiliza atalhos entre as camadas,
adicionando os valores inicias de entrada da camada a fungdo ReLU de saida y = F (x,W;) +x,

em que a fungdo F(x,W;) representa o mapa residual aprendido pelo bloco e x a imagem inicial

(POMARI et al., 2018).
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As camadas em uma rede tradicional estdo aprendendo a verdadeira saida (H(x))
enquanto as camadas em uma rede residual estdo aprendendo a residual ( R(x) ). Essas conexdes
de atalho pulam uma ou mais camadas e estdo dispostas em forma de blocos, chamados de bloco
residual. Esses blocos possuem sempre 3 camadas de convolucdo com k filtros 1 x 1,3 x 3
e 1 x 1 respectivamente para cada camada. Dada uma entrada x, o mapeamento residual F (x)
¢ denotado por F(x) + x, ou seja, esse mapeamento soma a entrada de um bloco residual (x
identidade) a saida resultante desse mesmo bloco (BEZERRA, 2019). O funcionamento de um

bloco residual é representado pela Figura 12.

Figura 12 —Modelo de um bloco residual.
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Fonte: Adaptado de He et al. (2016).

Essa soma € realizada enquanto os mapas de caracteristicas resultantes das camadas
de convolugio possuem a mesma resolucao. Entretanto, quando as resolu¢des dos mapas de
caracteristicas sdo diferentes, essa soma ocorre com preenchimento extra de zero para aumentar
a resolucao dos mapas menores. Essas conexdes de atalho ndao adicionam nenhum parametro
extra na complexidade computacional do modelo (HE et al., 2016).

A ResNet propds uma solucdo para o problema do gradiente de fuga. As redes
neurais treinam via retropropagacao, que depende da descida do gradiente para obter os pesos
ideais que minimizam a func¢do de perda. Quando mais camadas sdo adicionadas, a multiplicacdo
repetida de suas derivadas eventualmente torna o gradiente infinitesimalmente pequeno, o que
significa que camadas adicionais ndo melhoram o desempenho ou podem até reduzi-lo. Devido a
essas conexodes de salto, € possivel propagar gradientes maiores para as camadas iniciais e essas
camadas também podem aprender o mais rapido possivel, permitindo assim treinar redes mais
profundas (SAHOO, 2018).

Em vez de tratar o nimero de camadas de um hiperparametro importante para ajustar,

adicionando conexdes de salto a rede, permite que a rede salto o treinamento para as camadas
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Figura 13 —Filtro convolucional padrao em (a), convolu¢do em profundi-
dade em (b) e convolugdo em ponto (c).
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Fonte: Adaptado de Howard et al. (2017).

que ndo sdo uteis e ndo agregam valor com precisdo geral. De certa forma, pular conexdes
torna nossas redes neurais dinamicas, para que possa otimizar o nimero de camadas durante o
treinamento (SAHOO, 2018).

Os tamanhos das saidas e nucleos convolucionais da rede ResNet para as camadas
18, 34, 50, 101 e 152 podem ser vistos na Figura 39. Para esta dissertag@o € utilizada a ResNet

com 50 camadas, essa quantidade refere-se aos blocos residuais, portanto, 50 blocos residuais.

2.4.1.2 MobileNet

A arquitetura MobileNet ¢ uma CNN que foi proposta por pesquisadores do Google,
desenvolvida para estar presente em aplicagdes moéveis. Também € baseada no conceito de
depthwise separable convolutions, o que torna a arquitetura simples, reduzindo a necessidade de
um alto poder computacional (POMARI et al., 2018).

Umas das caracteristicas mais importantes da rede MobileNet sdo suas convolucdes
separaveis em profundidade, no qual dividem um nicleo em 2 nicleos separados que executam
duas convolugdes: a convolucido em profundidade e a convolug@o em ponto. Com menos multi-
plicagdes, a complexidade computacional diminui e a rede € capaz de rodar mais rapidamente
(WANG, 2018). A Figura 13 exemplifica o funcionamento de uma MobileNet, em que os filtros
convolucionais padrdo sio substituidos por convolu¢do em profundidade e convolucdo em ponto
para criar um filtro separdvel em profundidade.

A arquitetura da rede convolucional MobileNet é descrita Tabela 13, Anexo A. A
camada de Conv/ s2 informa que a rede inicia uma camada convolucional com preenchimentos

de zeros, seguida de uma camada convolucional comum, normalizacdo em lotes e funcado de
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ativacdo ReLLU. A camada Conv/s1 indica que tem apenas uma cada de convolu¢do, normalizagdo
em lotes e funcdo de ativagdo ReLU. A Conv dw informa que a camada € convolucional em
profundidade.

A convolucio com preenchimento de zeros contorna a matriz de entrada com zeros
na borda. Essa técnica calcula e adiciona o preenchimento necessario a imagem de entrada (ou
mapa de recursos) para garantir que a saida tenha o mesmo formato da entrada. Os valores de
pixel adicionados podem ter o valor zero que ndo afeta a operagdo do produto escalar quando o
filtro € aplicado (BROWNLEE, 2019a).

A normalizag@o em lotes normaliza a saida de uma camada de ativacdo anterior, da
qual subtrai a média do lote e dividi por seu desvio padrdo. Este processo aumenta a estabilidade
de uma rede neural. Este método reduz a adaptacdo excessiva, porque apresenta alguns efeitos
de regularizacdo. Adiciona algum ruido as ativa¢des de cada camada oculta, portanto, ocorrem
menos desisténcias, o que € bom porque ndo se perdem muitas informagdes. No entanto, ndo se

deve depender apenas da normalizacdo de lotes para regularizacdo (PECCIA, 2017).

24.1.3 VGG

A arquitetura VGG Net, criada pelo Visual Geometry Group, consiste em uma
versdo mais atual da arquitetura conhecida como AlexNet, suas principais variacdes sdo a
arquitetura VGG16 (com um total de 16 camadas) e a VGG19 (com um total de 19 camadas).
As duas sdo compostas por seis blocos com diversas camadas, sendo que os primeiros blocos
sdo compostos por uma combina¢do de camadas de convolucdo e subamostragem, € o sexto, um
bloco inteiramente conectado (POMARI er al., 2018).

A VGG16 € uma arquitetura de uma CNN que foi usada para vencer a competicao
ILSVR (ImageNet) em 2014. Considerada uma das excelentes arquiteturas de modelos de
visdo até hoje. Esta € uma rede grande e possui aproximadamente 138 milhdes de parametros
(HASSAN, 2018).

Suas camadas sdo compostas por camadas convolucionais, camadas de pool méximo,
camadas de ativagdo e camadas totalmente conectadas. Existem 13 camadas convolucionais, 5
camadas Max Pooling e 3 camadas densas, que somam 21 camadas, mas apenas 16 camadas de
peso (TEWARI, 2019). Uma ilustragdo dessa arquitetura € visualizada na Figura 14.

Na arquitetura da VGG16, o nimero 16 refere-se as 16 camadas que t€m pesos, o

primeiro bloco de convolugdo possui duas camadas com 64 neur6nios, os quais atuam como
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filtros convolucionais de 3 x 3, sempre seguidos por uma camada de max pooling 2 x 2. Os
demais blocos (2, 3, 4 e 5) seguem uma composicao similar, mas aumentando o nimero de filtros
por bloco (128, 256, 512, 512). O sexto bloco possui trés camadas totalmente conectadas, em
que as duas primeiras possuem 4096 neurdnios e a terceira € uma camada de saida com 1000

neurdnios com ativacao softmax (TEWARI, 2019).

Figura 14 — Arquitetura VGG16.
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Fonte: Adaptado de Tewari (2019).

A diferenca entre as arquiteturas VGG16 e VGG19 se resume a trés camadas adicio-

nais existentes na VGG19, sendo uma camada a mais no quarto, uma no quinto € uma no sexto

bloco, assim como mostrado na Tabela 14, Anexo A (POMARI et al., 2018).

2.5 Métodos de Classificacao

Classificacio é um processo de divisdo relacionado a categorizagdo, no qual os grupos
sdo separados de acordo com as caracteristicas mais similares. Os métodos de classificacao
utilizados para distinguir as caracteristicas das imagens e identificar o glaucoma sao apresentados

a seguir.

2.5.1 Regressdo Logistica

A Regressdo Logistica (RL) € um caso particular dos modelos lineares generalizados,
sendo um dos mais empregados para a andlise de dados categéricos. Esse modelo foi introduzido
no ambito estatistico em torno de 1970 pelo matematico David Cox. Uma das vantagens do uso

de regressao logistica € a possibilidade de incluir mais de uma varidvel de natureza qualitativa
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e, também, pela facilidade de interpretacdo dos coeficientes estimados, os quais descrevem a
relagc@o das varidveis explicativas com a varidvel dependente (PAULA G. A. de, 2004).

Um modelo de regressdo logistica simples descreve apenas uma varidvel explicativa,
na regressao logistica multipla € possivel ajustar um modelo para a varidvel resposta, incluindo
mais de uma varidvel explicativa (covaridvel).

A funcdo logistica, também conhecida como logit € a inversa da fun¢do sigmdide,
¢ ajustada usando andlise de regressao linear, o valor previsto é convertido em probabilidades
estimadas através da fung¢do exponencial. Apesar da varidvel dependente ser categdrica, a
regressao logistica estima as probabilidades. Desse modo, considerando um conjunto de p

varidveis independentes X, Xo, ..., X, a funcdo de ligagio logit € dada por:

g(X):log( il ):ﬁxlyﬁzxz,---,ﬁpxp

1—m;

e a probabilidade associada aos valores de Y;, que € varidvel dependente, também conhecida
como varidvel resposta, pode ser expressa como a fun¢do de distribuicdo acumulada de uma

distribui¢do logistica, representada pela expressao:

e8X)
EY)=m=—-.
(i) =7 = )
Os coeficientes o, B, ..., By sdo estimados pelo método da méaxima verossimilhanca, o qual

encontra uma combinac¢io de coeficientes que maximiza a probabilidade da amostra ter sido
observada. Considerando uma certa combinagdo de coeficientes By, Bi,- - - + B, e variando os
valores de X, observa-se que a curva logistica tem um comportamento probabilistico no formato
de uma sigmoide, o qual é uma caracteristica da regressao logistica (HOSMER et al., 1989).

A regressao logistica ¢ um método de aprendizado de maquinas supervisionado. Os
coeficientes do algoritmo de regressao logistica devem ser estimados, a partir dos seus dados de
treinamento. Isso € realizado usando a estimativa de probabilidade méxima. Esse modelo de
regressao prever probabilidades que variam entre O e 1, portanto, também € empregado como
método de classificagio (BROWNLEE, 2016).

Alguns hiperparametros podem ser definidos para aprimorar um modelo, como a
inclusdo de um método de penalidade na estimacgdo dos coeficientes. A regularizacdo L1 €
chamada de Regressdo de Lasso, que estima os coeficientes pelo método dos minimos absolutos.

Neste caso, € adicionado um termo de regularizacdo para impedir que os coeficientes se ajustem
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tao perfeitamente, ocasionando o excesso de ajuste. A regularizacio adiciona o valor absoluto da
magnitude do coeficiente a fungdo de perda, que é basicamente a soma das diferencas absolutas

entre o valor real e os valores estimados, como mostrado na expressao

n

p p
SQEL1 =Y (vi— ) XijB)> +21 Y |Bjl.

i=1 j=1 j=1
em que SQF; é a soma dos quadrados dos residuos da regularizacdo L1, e A é o hiperpardmetro
associado ao termo de regularizagdo, se A for zero ndo havera regularizacéo, a estimagao retorna
para o método de minimos quadrados ordinarios. Enquanto valores menores especificam uma
regularizacdo mais forte, 2 medida que a constante A aumenta, mais coeficientes se tornam
nulos. Essa técnica € bastante ttil quando se tem uma grande quantidade de dados, pois, reduz
as varidveis menos significativas para o modelo.

A regularizagdo L2 é conhecida como regressao de Ridge, que adiciona a magnitude
ao quadrado do coeficiente como termo de penalidade a funcao de perda (NAGPAL, 2017),
n p P
SQE =Y (vi— Y XiiB)*+A Y B,

i=1 j=1 j=1
em que SQE;, ¢ a soma dos quadrados dos residuos da regularizagdo L2. Se o valor de A for
muito grande, aumenta seu peso e produz um desequilibrio, ocasionando um ajuste insuficiente.
Desse modo, é importante a escolha adequada para o valor de A. Essa técnica funciona muito

bem para evitar problemas de ajuste excessivo.
2.5.2 k- Vizinhos Mais Proximos

Em 1951, Fix e Hodges introduziram um método ndo paramétrico para classificacdo
de padrdes e, desde entdo, se tornou conhecida como a regra dos k vizinhos mais préximos,
k-Nearest Neighbors (k-NN). Em 1967, Cover e Hart demonstraram que, parak =1en — o, 0
erro de classificagdo k-NN ¢ limitado acima por duas vezes a taxa de erro de Bayes. O k-Nearest
Neighbors (k-NN) € um algoritmo de aprendizado supervisionado, sendo uma das técnicas mais
simples para classificacdo e regressdo (PETERSON, 2009).

O k-NN € um tipo de aprendizado baseado em instancia, ou aprendizado lento, em
que a funcdo armazena os exemplos de treinamento e a generalizacao € feita somente quando

uma nova instancia tiver que ser classificada. O classificador k-NN é comumente baseado na
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Figura 15 —Exemplo de vizinhanga para o algoritmo
k-NN.

00

@
Fonte: (RAVARANLI, 2016)

distancia euclidiana entre uma amostra de teste e as amostras de treinamento especificadas
(PETERSON, 2009).

Quando o k-NN € usado para classificacio bindria, a saida estd associada a uma das
classes. Um objeto é classificado com base nos seus vizinhos, em que lhe € atribuido a classe
representada mais frequentemente dentre as k amostras mais préximas e utilizando um esquema
de votacdo, sendo k o nimero inteiro positivo, geralmente menor que 10. Se k = 1, o objeto é
simplesmente atribuido a classe do tnico vizinho mais préximo.

A escolha para o valor de k depende dos dados, normalmente é escolhido um valor
impar para evitar empates na votagdo e escolha de classes. Se k for muito pequeno, a classificacdo
fica sensivel a pontos de ruido; e se k for muito grande, a vizinhanca pode incluir elementos
de outras classes. Um exemplo de separacdo entre os grupos de acordo com a escolha de k
€ visualizado na Figura 15 (a), na qual representa um exemplo de separacdo com k=1, sendo
possivel verificar que os dados estdo superajustados aos dados de treinamento, e na Figura 15 (b)
¢ visto um valor de k=7, que representa uma separacdo adequada entre os grupos para o exemplo
em questao.

De acordo com Srivastava (2018), as etapas para implementar o algoritmo k-NN sdo
descritas da seguinte forma:

1. para cada novo vetor de caracteristicas desconhecidas (ainda ndo classificado), realizar
2

uma busca pelo indice do vetor de atributos mais proximo i* = arg;—; . ymin||x —x;|

2. atribuir a x a mesma classe que x; se ||x —x}||? < [|x — x| |, V; # i*.
Este algoritmo é comumente utilizado por sua fécil interpretacdo e baixo tempo de cdlculo. Outra
vantagem € a habilidade para modelar fun¢des complexas por uma cole¢cao de aproximacoes

locais menos complexas (SRIVASTAVA, 2018).
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2.5.3 Arvore de Decis@o com Aumento de Gradiente

A arvore de decisdo, Decision Tree (DT), € um classificador que contém algoritmos
com instrucdes de controle condicional, em que cada né interno representa a probabilidade de
ocorréncia da caracteristica de interesse em determinada classe. Os caminhos da raiz para a folha
representam regras de classificacdo. O primeiro né € chamado de né raiz ou né principal, do qual
se originam os nos filhos ou internos. Os ramos sdo os valores do atributo de saida de um né que
se conectam ao no filho, e as folhas ou né terminais s@o as regides associadas a um rétulo de
valor (MEDEIROS et al., 2014). A Figura 16 € uma representacdo genérica do funcionamento
de uma arvore de decisdo.

Figura 16 — Representacdo genérica de uma ar-
vore de decisdo.
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Fonte: (MEDEIROS et al., 2014)

A arvore de decisdo € um método de classificagdo ou regressdo que particiona o
espaco de caracteristicas em por¢des disjuntas e, entdo, classificam os dados ou ajustam um
modelo simples (uma constante, por exemplo) de acordo com a particdo a qual pertencem. Sao
modelos simples, mas poderosos (SRIVASTAVA, 2019).

Estas drvores sdo caracterizadas por um viés baixo, no entanto, apresentam alta
variagdo, mesmo com pequenas alteracdes na amostra de treinamento. Alguns métodos podem
ser usados para reduzir a correlacao entre drvores e evitar o ajuste excessivo. A estratégia mais
simples € restringir que todas as drvores tenham a mesma profundidade, também é comum
definir um ndmero minimo de observa¢des em cada né terminal da drvore, evitando assim

particionamentos que contenham poucos dados (MAYRINK, 2016).
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Crescer uma arvore envolve decidir quais recursos escolher e quais condi¢des usar
para dividi-las, além disso, saber quando parar. Uma arvore de decisdo muito extensa tende a
ser muito complexa e superajustada, ou seja, o erro do conjunto de treinamento pode ser baixo,
mas alto no conjunto de valida¢do. Uma drvore menor, com menos divisdes, pode levar a menor
variacdo e melhor interpretacao ao custo de um pequeno viés. Portanto, este parametro deve
ser definido de acordo com a complexidade do problema. Pode-se evitar o ajuste excessivo
adicionando um critério de parada, que auxilia na decisdo de continuar dividindo a drvore, ou
parar e transformar o vértice atual em uma folha (CHEPENKO, 2013).

O Gradient Boosting (GB), ou aumento de gradiente, ¢ uma implementacdo de
maquinas de aumento de gradientes criada por Tianqi Chen, atualmente com contribuicdes de
muitos desenvolvedores. Tiangi Chen fornece uma breve e interessante historia sobre a criagdao
do XGBoost no post Story e Lessons Behind the Evolution of XGBoost (BROWNLEE, 2016).

O principio de qualquer algoritmo de boosting € a combinagdo do resultado de muitos
classificadores fracos para formar uma espécie de comité forte de decisdo. O algoritmo boosting é
uma forma de expansdo, o qual ajusta dados em uma soma ponderada de fun¢des elementares, da-
das por f(x) =YM_| B.ub(x; ¥m), em que By, sdo os coeficientes da expansio e b(x; ) sio fungdes
simples do argumento x, caracterizadas pelo parametro y. O algoritmo de aumento de gradiente
usa o método de descida de gradiente para otimizar a funcao de perda, normalmente, se minimiza
o valor esperado (sobre o conjunto de treino) de alguma perda, ajustando o modelo para obter o
melhor desempenho evitando minimos locais min f3,,,, ymjlw Yi= INL (yi Y m= M Bmb(xi; ym))
(SRIVASTAVA, 2019).

O GB constroéi drvores, uma de cada vez, em que cada nova arvore auxilia na correcao
dos erros cometidos por drvores previamente treinadas.

Em geral, existem trés parametros que caracterizam uma arvore de decisdo aprimora-
das por gradiente (GBDT): niimero de arvores, profundidade das arvores e taxa de aprendizado.
Estes modelos sdo de facil implementagdo e produzem resultados acima daqueles obtidos com téc-

nicas tradicionais, melhoram o desempenho do algoritmo, reduzindo o overfitting (BROWNLEE,

2016).
2.5.4 Maquina de Suporte Vetorial

A Magquina de Suporte Vetorial, Support Vector Machine (SVM), foi elaborada por

Boser, Guyon e Vapnik em 1992. E um algoritmo de aprendizado supervisionado, o qual tem
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por objetivo classificar determinado conjunto de dados, que sdo mapeados para um espaco de
caracteristicas multidimensional, usando uma funcao kernel (PORTELA et al., 2017). O intuito
desse classificador € encontrar um hiperplano em um espaco N-dimensional que tenha a margem
méxima que classifica os pontos de dados, ou seja, uma fronteira que melhor segrega as duas
classes (SOUZA, 2019).

E possivel separar, por meio de uma linha, o conjunto de objetos em seu respectivo
grupo, o que caracteriza um classificador linear, como mostrado na Figura 17, em que € possivel
separar linearmente o conjunto, de acordo com as duas classes. No entanto, € interessante
escolher a reta que melhor maximiza as distancias (margem) entre os pontos mais proximos, esta
escolha melhora a robustez do modelo. Portanto, neste exemplo, o melhor hiperplano € o C, por

apresentar margem maxima.

Figura 17 — Separag@o linear

Fonte: (SOUZA, 2019)

Geralmente, aplicacdes reais envolvendo classificagdo costumam ser complexas,
sendo necessdria a utilizacio de separagdes complexas. O SVM propde um método que converte
um problema ndo separdvel em um problema separdvel, chamada de truque de kernel. Tal técnica
mapeia implicitamente um espacgo de entrada de baixa dimensao e o transforma em um espago
de alta dimensdo, como mostrado na Figura 18.

No aprendizado de mdquinas, a fun¢cdo Kernel mais comum € a Radial Basis Function
(RBF), em que duas amostras x e x sdo representadas por K (X,X/) =exp(y(x— X/)Z), em que
)

1

(x—x 357"

2 ¢ a distancia ao quadrado entre os dois vetores de caracteristicas, e Y =
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Figura 18 — Hiperplano de separacao.
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Fonte: (PEIXOTO et al., 2016)

Conforme se observa na Figura 18, ao invés de construir uma curva complexa, o
SVM propde separar os grupos por uma linha 6tima. Para isso, constroi essa separacdo em um
terceiro eixo z positivo, o qual € obtido através do resultado da soma quadrética dos eixos x € y.
Consequentemente, classifica corretamente os grupos sem aumentar a complexidade.

Assim como para outros modelos de classificagdo, o SVM também possui parame-
tros que, quando adicionados no modelo, melhoram seu desempenho. O pardmetro C € uma
regularizagdo do SVM, em que relaciona a classificagdo correta dos dados de treinamento e
a maximizacdo da margem da fun¢do de decisdo, minimizando a norma dos pesos, obtendo
assim um menor erro nos dados de treino e teste. Um valor pequeno para C torna a superficie da
decisdo suave com uma margem maior, desse modo, o classificador aceita os dados classificados
incorretamente. Enquanto para valores altos de C, a fun¢do aceita uma margem menor de erro
quando a fun¢do de decisao classifica corretamente os dados de treinamento. Neste caso, 0
classificador € fortemente penalizado por dados classificados incorretamente e, portanto, ocorre
um superajuste nos dados de treino (BONESSO, 2013).

O parametro Y pode ser visto como o inverso do raio de influéncia das amostras
selecionadas pelo modelo, se este for alto, o raio da drea de influéncia dos vetores de suporte
inclui apenas o proprio vetor de suporte, e nenhuma quantidade de regularizacdo C pode impedir
0 ajuste excessivo. No caso contrdrio, se o valor de y for muito pequeno, o modelo se torna
restrito e ndo consegue identificar a complexidade ou a forma dos dados (BONESSO, 2013).

O SVM possui grande abrangéncia de aplicacdes em diversas dreas, como finangas,
biologia, medicina, logistica, entre outras. Isso ocorre devido as suas vantagens de aplicacao,
como o bom desempenho de generalizacdo, tratabilidade matemadtica, interpretacdo geométrica e

a utilizacao para a explorag¢ao de dados ndo rotulados (PORTELA et al., 2017).
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2.5.5 Perceptron Multicamadas

Um Perceptron Multicamadas, Multilayer Perceptron (MLP), é uma rede neural
artificial composta por mais de um perceptron. Sdo formados por uma camada de entrada do
sinal, uma camada de saida que toma uma decisdo ou previsdo sobre a entrada e, entre essas
duas, um nimero arbitrario de camadas ocultas que sao o verdadeiro mecanismo de classificagao
do MLP. Modelos com apenas uma tnica camada oculta sdo capazes de aproximar qualquer

func¢do continua (DLB, 2019). A Figura 19 ilustra uma arquitetura tipica de uma MLP.

Figura 19 — Arquitetura do neur6nio da rede
neural Perceptron Multicamadas.

conexies

Fonte: https://www.docsity.com/pt/redes-neurais-
artificiais-4/4775214/.

Os MLPs sao frequentemente aplicados a problemas de aprendizagem supervisi-
onados: treinam um conjunto de pares entrada-saida e aprendem a modelar a correlagdo (ou
dependéncias) entre essas entradas e saidas. O treinamento envolve o ajuste dos parametros, ou
0s pesos e viés (bias), para minimizar o erro. A retropropagacdo € usada para fazer os ajustes
dos pesos e de viés em relacdo ao erro, e o préprio erro pode ser medido de vérias maneiras,
inclusive pelo erro quadratico médio (DLB, 2019).

O algoritmo de aprendizado € baseado na correcdo do erro, pode ser visto como
uma generalizacdo do algoritmo de minimos quadrados. Basicamente, a aprendizagem por
retropropagacao consiste em dois passos, um para frente e outro para trds. No passo a frente,
o vetor de entrada x1,x3,...,x, € aplicado aos nds sensoriais e seu efeito € propagado através
da rede, camada por camada, um conjunto de saida € produzido como resposta, cujos pesos
sindpticos sdo fixos. No passo para trds, os pesos sindpticos sdo ajustados de acordo com a
regra de correcdo do erro, ou seja, a resposta real é subtraida da resposta desejada para produzir

um sinal de erro. Isso faz com que os pesos ajustados produzam resultados mais proximos da
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resposta desejada (HAYKIN, 2007).

A vantagem de utilizar a retropropagacao € devido ao seu poder de aproximagao
universal, ou seja, € possivel aproximar a retropropagacao de uma funcao continua, sendo um
dos algoritmos mais utilizados. Apesar das vantagens, € um algoritmo com custo computacional
elevado no treinamento.

Os passos para desenvolver um MLP com algoritmo de aprendizado retropropagacao
€ resumido em: inicializacdo, ativagdo, treinamento de pesos e iteracdo. Na etapa de inicializa¢do
sdo atribuidos valores aleatdrios aos pesos e ao limite, esses valores sdo pequenos e provenientes
de uma distribui¢@o uniforme. A func¢ao de ativacao calcula os valores dos neurdnios da camada
oculta e da camada de saida. Os pesos dos erros sdo treinados pelo algoritmo de retropropagacao,
sendo que o processo usado para a funcdo de ativagdo e o calculo dos pesos € repetido até que o
critério de erro seja satisfeito (HAYKIN, 2007).

Uma das principais funcdes de ativagao para o MLP € a fun¢io de unidade linear
retificada (ReLU), a qual retorna f(x) = max(0,x), com solucionador de otimizagdo de peso
ADAM, este refere-se a um otimizador estocdstico baseado em gradiente proposto por Kingma,

Diederik e Jimmy Ba.

2.6 Analise de Componentes Principais

A Anélise de Componentes Principais (PCA) € uma técnica estatistica multivariada
que converte o conjunto de dados originais em um conjunto de combinagdes lineares nao
correlacionados, chamadas de componentes principais. Esta técnica tem o intuito de reduzir
a dimensionalidade das varidveis, portanto, as componentes resultantes sempre sao menores
do que a quantidade de varidveis. Tal método identifica padrdes nos dados, evidenciando as
similares e eliminando as sobreposi¢des (VASCONCELOS, 2008).

Os componentes principais apresentam propriedades importantes: cada componente
principal é uma combinacdo linear de todas as varidveis originais, sao independentes entre si
e estimados com o propdsito de reter, em ordem de estimacdo, o maximo de informacao, em
termos da variacao total contida nos dados. A andlise de componentes principais € associada
a ideia de redu¢do de massa de dados, com menor perda possivel da informagdo. Procura-se
redistribuir a variagdo observada nos eixos originais de forma a se obter um conjunto de eixos
ortogonais nao correlacionados (VARELLA, 2008).

Para a constru¢do da PCA, considera-se uma matriz de dados X composta por p
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caracteristicas e n individuos, a matriz possui dimensao nxp. Os dados estdo dispostos conforme

a matriz a seguir,

X1l X12 ot Xip

X1 X2 v X2p
X =

Xnl Xpn2 0 Xnp

Em seguida, calcula-se a matriz de covariincias denotada por S das varidveis da

matriz X, assim como mostrado a seguir,

Var(x;)  Cov(xi,xa) --- Cov(xi,x,)
S C‘ov(xz,xl) Var(xz) e éov(xz,xp)
Cov(xp,x1) Cov(xp,x2) --- Var(xy)

Geralmente, as varidveis possuem unidades diferentes, com isso € importante que
haja uma padronizacao para que todas estejam na mesma escala. A padronizacdo comumente
utilizada € através da normalizacao dos dados, em que todos possuirdo média zero e variancia

unitéria, dado pela expressdo z;; = x;,(;;,’ emquei=1,2,...,nej=1,2,...,p. Emque X; éa
J

média estimada da varidvel j e S(x;) o desvio padrdo da varidvel j. A partir da normalizagdo

obtém-se a matriz Z, denotada por

211 X1z ot Zp
221 222 22
Z= P
Zinl Zn2 " Znp

A matriz Z das varidveis padronizadas z; € igual a matriz de correlagdo da matriz
de dados X. Para determinar os componentes principais normalmente partimos da matriz de
correlacio R. E importante observar que o resultado encontrado para a anélise a partir da matriz
S pode ser diferente do resultado encontrado a partir da matriz R (VARELLA, 2008).

Os componentes principais sao calculados a partir da expressao a seguir,

detR—AI =0
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Se a matriz R for de posto completo igual a p, isto €, ndo apresentar nenhuma coluna
que seja combinagdo linear de outra, a equagao terd p raizes chamadas de autovalores ou raizes
caracteristicas da matriz R denotadas por A, entdo A; > A, > A3 > ... > A, (VARELLA, 2008).

Para cada autovetor, existe um autovalor correspondente ¢. Entdo o i-ésimo compo-

nente principal é dado por:

Yi=anXi +anXo+---+aipX,.

Os componentes principais possuem propriedades como:
1. as componentes ndo sdo correlacionadas entre si;
Cov(Y;,Y;) =0
2. avariancia da componente principal € igual ao autovalor;
Var(Y;) = A
3. o primeiro componente € o que apresenta maior variancia, e assim por diante;
Var(Y1) > Var(Y2) > ... >Var(Y),)

4. o total de variancia das varidveis originais € igual ao somatério dos autovalores que € igual

ao total de variancia dos componentes principais.

ili = if/ar(Yl)

A importancia de uma componente principal € avaliada por meio de sua contribuicao,
isto é, pela propor¢do de variancia total explicada pelo componente. A soma dos primeiros
k autovalores representa a propor¢cao de informagdo retida na redugdo de p para k dimensoes
(VARELLA, 2008).

A contribui¢do C; de cada componente principal Y; € expressa em porcentagem. Essa
contribuicdo € calculada dividindo a variancia da componente Y; pela variincia total, como

descrito na expressdo a seguir:

Var(Y)) Ai
—xlOO = ——x100
Z Var( ) Zz—l A

i=

De forma matemadtica, a PCA € definida como uma transformacao linear ortogonal

que transforma o conjunto de dados em um novo conjunto, de tal maneira que a maior variancia
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por qualquer projecdo dos dados ocupada a primeira coluna, e assim sucessivamente. Desse
modo, as primeiras componentes contém informacgdes suficientes sobre os dados, portanto, é

possivel descartar, sem perda de informagao, parte das componentes (WOLD et al., 1987).

2.7 Otimizacao dos Hiperparametros

Os hiperparametros sdo varidveis que configuram um modelo, geralmente, permane-
cem constante durante o treinamento dos dados. Os valores dos hiperparametros sao adicionados
ao modelo antes de iniciar o processo de aprendizagem, enquanto os valores dos parametros sao
otimizados pelo processo de treinamento.

Conforme ALVARENGA JUNIOR, W. J. de (2018), o uso de hiperparametros com
valores 6timos possibilita um modelo com melhor desempenho, evitando assim, problemas
de superajuste (overfitting), modelos simplistas com baixa capacidade, dentre outros. Os hi-
perparametros influenciam diretamente nos resultados obtidos nos modelos de aprendizado de
maquinas.

Como as configuragdes dos modelos mudam de acordo com cada conjunto de dados,
¢ importante utilizar técnicas que otimizem os hiperparametros, pois, a escolha desses valores
afeta diretamente os resultados. Uma das técnicas tradicionalmente utilizada para otimizagao
dos hiperparametros € a pesquisa em grade.

Este método faz uma busca exaustiva no intervalo de hiperparametros especificado,
ou seja, para cada hiperparametro é especificado um conjunto de valores candidatos que devem
ser postos em um modelo e avaliados para obter a melhor configuracdo para os dados em
questdo. O problema da utilizagdo do método de pesquisa em grade reside no crescimento
exponencial de treinamentos necessarios, a medida que o nimero de hiperparametros a serem
estimados aumenta. Isto resulta em um tempo relativamente longo de execucao de treinamento

(ALVARENGA JUNIOR, W. J. de, 2018).
2.7.1 Validagdo Cruzada

A técnica de Validacao Cruzada, Cross-Validation (CV), tem por objetivo avaliar
o ajuste de um modelo em diferentes subconjuntos de dados, verificando se o modelo esta
adequado com o nivel de erro aceitdvel. Inicialmente, o conjunto de dados € particionado em

dados de treino e dados de teste. O conjunto de treino, entdo, é subdividido em conjunto de
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estimativa e outro de validac¢do, sendo que o primeiro, usado para treinar o modelo e obter os
parametros que sao aplicados ao conjunto de validacdo, ja os dados de teste avaliam como deve
ser o comportamento desse modelo em um conjunto desconhecido.

Dentre as técnicas de validacao cruzada, a k-fold é a mais conhecida e utilizada,
geralmente, a quantidade de particionamentos € menor ou igual a 10. Essa técnica consiste
em particionar o conjunto de treino em k partes iguais, em que k — 1 dessas partes sdo usadas
para treinar o modelo e a parte restante serve como um conjunto teste para avaliar o modelo
obtido. Esse procedimento € repetido k vezes e, a cada uma das vezes, seleciona um subgrupo de
k-1 para treino e um diferente para teste, como mostrado na Figura 20. Apés as k vezes que o
modelo treina e classifica os dados testes, tem-se k medidas de avaliacdo escolhida. Em geral,
alguma medida de posicdo e dispersao desses resultados é calculada e se tem um valor final, isto

¢ realizado para comparar o desempenho entre as técnicas empregadas (BROWNLEE, 2018).

Figura 20 — Validagdo cruzada 5-fold

Conjunto de dados completo

Dados de treinamento Dados de teste

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Divisdo 1 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 A

Divisdo 2 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Encontrando

Divisio 3 Fold1  Fold 2 Fold3  Fold4  Folds > os parimetros

Divisdo 4 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Divisdo 5 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 J

Avaliacdo final { Dados de teste

Fonte: Adaptado de Brownlee (2018).

2.8 Meétricas de Avaliacao

As técnicas utilizadas nesta dissertacdo para avaliar a qualidade do modelo a fim
de comparar o desempenho dos classificadores sdo: a acuricia, sensibilidade, especificidade e
area sob a curva (AUC). Contudo, antes de adentrar a essas técnicas, ¢ importante entender o

funcionamento da matriz de confusdo, a qual serve como base para obter essas métricas.
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2.8.1 Matriz de Confusdo

A matriz de confusdo € uma tabela que mostra os valores reais e valores preditos de
cada classe, permitindo visualizar o desempenho do classificador, dessa forma, sendo possivel
obter o ndmero de classificacdes corretas. Um exemplo tipico de uma matriz de confusdo para

um problema envolvendo duas classes, € ilustrado na Tabela 1.

Tabela 1 —Matriz de confusio.
Doenca (padrdo ouro)
Teste Presente  Ausente
Positivo VP FP
Negativo FN VN

Fonte: elaborado pelo autor

O Verdadeiro Positivo (VP) indica que o teste previu corretamente os individuos
com a doenca. O Verdadeiro Negativo (VN) indica que o teste previu corretamente os individuos
saudaveis. O Falso Positivo (FP) aponta que o resultado do teste indica presenca da doenga
quando na realidade o individuo € sauddvel. O Falso Negativo (FN) indica que o resultado do
teste mostra que o individuo € saudavel quando na realidade tem a doencga.

Para avaliar a proporcao de predi¢des corretas € utilizada a acuricia (A), ou seja,
verifica se 0 modelo classifica corretamente individuos doentes e saudaveis, em um caso médico,
por exemplo. A sensibilidade (S) € a capacidade do modelo predizer corretamente 0s casos
em que o individuo tem a doenca. A especificidade (E) € a capacidade do modelo predizer
corretamente os individuos sauddveis. A férmula da acuricia, sensibilidade e especificidade sao

dadas pelas seguintes equagodes:

_VPYVN VP VN

A ) ~ b oA E:—7
N VP+FN VN4 FP

em que N € a quantidade total de observacdes. Desse modo, € importante que haja um ponto de
corte que possa conciliar os valores de sensibilidade e especificidade para que as informagdes

sejam balanceadas entre o diagndstico correto da doenca e evitar falsos positivos.
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2.8.2 Areasob a curva

A Curva Receiver Operating Characteristic (ROC) € uma representacdo gréfica que
verifica a qualidade de um modelo bindrio, o qual determina a probabilidade de classificar
um individuo doente (sensibilidade), contra a probabilidade de classificar incorretamente este
individuo com a doenca (1-especificidade).

De acordo com Robin et al. (2014), o ponto de corte ideal para classificagdo é
baseado em um valor que maximize tanto a sensibilidade quanto 1-especificidade. Graficamente,
pela andlise da curva, o ponto de corte € aproximadamente aquele em que a curva comega a
flexionar. A drea sob a curva (Area Under a Curve (AUC)) é uma medida de separabilidade,
indicando o quanto o modelo € capaz de distinguir as classes. Assim, quanto mais préximo de 1
o valor do AUC, melhor € o modelo para distinguir as classes.

A representacao da curva ROC pode ser vista através da Figura 21, em que a linha
vermelha indica que o modelo ndo teve alteracio, ndo distingue as duas classes. A linha azul
indica que o modelo apresenta um valor intermedidrio em relacdo a distin¢do entre as duas classes
avaliadas. E a linha verde indica um modelo 6timo, em que a AUC atinge o valor constante igual

al.

Figura 21 — Representacdo da curva ROC
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Fonte: elaborado pelo autor.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste Capitulo é apresentado um levantamento bibliogréfico de trabalhos considera-
dos relevantes que foram publicados recentemente, todos tém por objetivo melhorar as técnicas
de detecc¢do e classificacdo do glaucoma em imagens digitais.

Os sistemas de diagnéstico empregam abordagens baseadas em segmentacido e
extracdo de caracteristicas para deteccao de glaucoma. As abordagens baseadas em segmentacdo
usam o tamanho do disco dptico e da escavagdo para o calculo de métricas estruturais, enquanto
as abordagens baseadas em extracdo de caracteristicas se concentram na intensidade geral, bem
como nas propriedades texturais e de forma da imagem do fundo para classificacdo (GOUR;
KHANNA, 2019). Os trabalhos descritos a seguir sdo referentes a classificagdo de imagens do
fundo do olho em grupo de pessoas sauddveis e grupo de pessoas com glaucoma (ou estagios do
glaucoma). A separacgdo por cada topico € realizada com base na extracio das caracteristicas das
imagens: somente caracteristicas ndo geométricas; adicdo de métricas geométricas obtidas por

segmentacdo; e extracdo de caracteristicas por meio de CNNs.

3.1 Caracteristicas nao geométricas

As caracteristicas ndo geométricas das imagens comumente utilizadas sdo informa-
coes estatisticas, textura e entropias. No trabalho proposto por Acharya et al. (2015), foram
extraidos dos coeficientes da transformada de Gabor: média, varidncia, assimetria, curtose,
energia, entropias de Shannon e Rényi. Essas varidveis foram submetidas a andlise de compo-
nentes principais (PCA) para reduzir a dimensionalidade, as 23 componentes resultantes foram
aplicadas ao classificador SVM e Naive Bayes (NB), ambos utilizando validacao cruzada 10-fold.
O melhor desempenho ocorreu com o classificador SVM, produzindo uma precisao média de
93,10%, sensibilidade de 89,75% e especificidade de 96,20%.

Outro trabalho que também utilizou informacdes estatisticas foi em Septiarini et
al. (2018), em que extraiu das imagens do nervo Optico caracteristicas estatisticas como média,
suavidade e terceiro momento. Em seguida, selecionou as varidveis através de técnicas de
correlacdo. Essas caracteristicas foram aplicadas nos classificadores MLP, NB, SVM e k-NN. O
melhor resultado foi produzido pelo algoritmo K-NN, o qual alcangou uma acurécia de 95,24%,
sensibilidade de 95,12%, especificidade de 95,35% e AUC igual a 0,93.

No trabalho de Ghosh et al. (2015) foram extraidas do disco Optico caracteristicas
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de cor ndo-morfoldgica baseada no método Grid Color Moment. Essas informagdes foram
aplicadas ao classificador de rede neural de propagacao reversa, do inglés Back-Propagation
Neural Network (BPNN), com 80% do conjunto de dados para treino, 10% para validacao e
10% para teste. Os resultados alcancaram uma acurdcia de 87,47%, sensibilidade de 87,50% e
especificidade de 87,45%.

Outro trabalho que utilizou BPNN para classificagdao foi em Samanta et al. (2015),
no qual foram extraidas caracteristicas de Haralick, que € uma matriz de co-ocorréncia baseadas
em quatorze caracteristicas estatisticas definidas sobre uma imagem. A base de imagens utilizada
foi a RIM-ONE versdo 2, das 455 imagens foram escolhidas de forma aleatéria 321, dessas 90%
foram usadas para treino, 5% para validacdo e 5% para teste. O resultado produziu uma acurécia
de 96,26%, sensibilidade de 99,51% e especificidade de 90,43%.

No estudo realizado por Balasubramanian et al. (2016) foram extraidos os vasos
sanguineos através dos filtros de Gabor. Em seguida, a imagem pré-processada foi fornecida ao
extrator HOG, a partir das caracteristicas extraidas, foram calculadas as propriedades estatisticas:
média, variincia, assimetria, curtose, entropia e energia. As caracteristicas mais relevantes foram
fornecidas ao classificador SVM, alcangando uma precisdo de 83,3% e a sensibilidade de 75,0%.

No artigo de Singh et al. (2016) foi proposto um método de extragdo de caracte-
risticas empregando wavelts a partir de imagens do disco 6ptico segmentado e vaso sanguineo
removido. O PCA foi utilizado para reducdo de dimensionalidade, as componentes obtidas foram
classificadas com 0 SVM e o k-NN (k = 3) com validacdo leave one out, ambos os classificadores
apresentam resultados com acurdcia de 94,75% e sensibilidade de 100%. A diferenga foi na
especificidade que resultou em 87,50% para o SVM e 90,91% para o K-NN.

No trabalho desenvolvido por Aradjo et al. (2017) foram extraidas, das imagens pré-
processadas, caracteristicas dos indices de diversidade de Shannon e McIntrosh como descritores
de textura. Essas caracteristicas foram aplicadas ao classificador SVM. A melhor separacdo
de treino e teste foi para proporc¢ao 80/20, o resultado médio para acuricia, sensibilidade e
especificidade das 5 execugdes foi de 88,35%, 84,50% e 91,37%, respectivamente.

No artigo desenvolvido por Sousa et al. (2017) foi proposto um método de analise
de textura através do LBP para representar a regido do disco 6ptico, e fungdes geoestatisticas (se-
mivariograma, emimadograma, covariograma e correlograma) para descrever quantitativamente
a textura da representacao LBP. Baseado no modelo gerado por um algoritmo genético (GA),

0 SVM foi utilizado para a classificacdo final de imagens, resultando em uma sensibilidade de
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95,0%, acurécia de 91,2% e especificidade de 88,2%.

No trabalho elaborado por Koh et al. (2017) foram extraidas caracteristicas de
energia e entropias (Yager, Renyi, Kapoor, Shannon e Fuzzy) das imagens decompostas por
2D-Continuous Wavelet Transform (CWT). Essas caracteristicas foram selecionadas através
do Particle Swarm Optimization (PSO), os atributos escolhidos foram usados para treinar o
classificador Random Forest com validagdo cruzada estratificada 10-fold. Este método apresentou
uma taxa de precisdo de 92,48%, para a sensibilidade e especificidade de 89,37% e 95,58%,
respectivamente.

Maheshwari et al. (2016) utilizou transformada wavelet empirica (EWT) para de-
compor as imagens do fundo de olho, a partir desses componentes, calcularam-se as informagdes
de correntropia. As caracteristicas foram classificadas com o0 SVM de minimos quadrados
(LS-SVM) utilizando validacdo cruzada de 3-fold. O melhor resultado deu-se com a base publica
RIM-ONE v2, alcancando uma acurdcia de 98,33%, sensibilidade de 100% e especificidade de
96,67%.

O método para obter as caracteristicas das imagens pode ser um processo exaustivo
e ndo intuitivo, necessitando de conhecimento prévio das imagens e dos descritores a serem
utilizados, além disso € importante verificar a correlacdo entre essas caracteristicas, pois a adi¢do
de alguma outra varidvel pode atrapalhar a classificagdo, causando problemas de multicoline-
aridade. A partir desse fundamento, € importante selecionar caracteristicas relevantes para a
distincdo entre as classes de imagens. A Tabela 2 apresenta um resumo dos resultados obtidos

nos trabalhos relacionados, em que os autores utilizaram caracteristicas previamente indicadas.

Tabela 2 —Resumo dos trabalhos relacionados utilizando extracio de caracteristicas previamente
indicadas.

Autores Dados Qtd Método A(%) S (%) E (%)
Acharya et al. (2015) Kasturba Medical College 510 SVM 93,10 89,75 96,20
Septiarini et al. (2018) Dr. YAP Eye and Dr. Sardjito Hospital 84 K-NN 95,24 95,12 95,35
Ghosh et al. (2015) RIM-ONE 169 BPNN 87,47 87,50 87,45
Samanta et al. (2015) RIM-ONE v2 455 BPNN 96,16 99,51 90,44
Balasubramanian et al. (2016) Nao informado 30 SVM 83,30 75,00 -

Singh et al. (2016) Venu Eye Research Center 63 K-NN 94,75 100,00 90,91
Aratjo et al. (2017) RIM-ONE v2 455 SVM 88,35 84,50 91,37
Sousa et al. (2017) RIM-ONE v2 455 SVM 91,20 95,00 88,20
Koh et al. (2017) Kasturba Medical College 1486 RF 92,48 89,37 95,58
Maheshwari et al. (2016) Kasturba Medical College 455 LS-SVM 98,33 100,00 96,67

Fonte: elaborado pelo autor.

Esses trabalhos apresentaram bons resultados, no entanto, a técnica de avaliagdo ndo

demonstra generalizacdo do método com outras bases de imagens. Apesar de alguns autores
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utilizarem as técnicas de validacdo cruzada k-fold e outros autores utilizarem algumas repeticoes,
ainda ha o problema na generalizacio para diferentes bases de imagens, pois, esses trabalhos ndo
consideram diferentes qualidades das imagens, isto € importante porque se forem englobadas

diferentes imagens, eventuais vieses, causados por imagens de baixa qualidade, sdo reduzidos.

3.2 Caracteristicas geométricas e nao-geométricas

Alguns trabalhos utilizam somente as informag¢des geométricas, obtidas a partir da
segmentacao, para identificacdo do glaucoma. A caracteristica geométrica comumente utilizada
por diversos autores ¢ a CDR, sendo calculada a partir da regra ISNT. Como € o caso do trabalho
proposto por Agarwal et al. (2015), no qual foi utilizado um método baseado no limiar adaptativo
para segmentacgdo da regido de interesse do disco optico, escavagdo e drea neuro-retiniana. A
partir desses resultados extrairam-se as caracteristicas oculares da relacdo CDR e RDR (aro/disco)
que foram aplicadas ao classificador SVM para categorizar as imagens como glaucomatosas
ou ndo glaucomatosas. Os resultados apresentam uma precisiao de 90%, sensibilidade 100% e
especificidade 80%.

Entretanto, utilizar somente essas caracteristicas para classificar o glaucoma nao é
confidvel, pois nem todas as pessoas possuem um mesmo padrao, em algumas o valor de CDR
igual a 0,5 pode ser considerado normal enquanto para outras esse valor € indicio de glaucoma.
O CDR se torna mais eficiente quando acompanhado de outras informagdes geométricas ou
outras caracteristicas da imagem. Em outros trabalhos, os autores optam por utilizar informa-
¢cOes geométricas juntamente com as caracteristicas ndo geométricas como entropias, textura e
intensidade de cores. Isto ocorre no trabalho desenvolvido por Haleem e? al. (2016), em que €
proposto uma abordagem para detec¢ao automética de glaucoma baseada no Regional Image
Features Model (RIFM), em que sdo extraidas propriedades geométricas (ex: CDR, NRR) e
propriedades ndo geométricas (ex: intensidade de pixels, textura). Os métodos de classificacdo
sdo realizados por meio do SVM com diferencas nos kernel, o melhor classificador foi com o
SVM Twin. Os resultados experimentais apresentaram uma acuracia de 94,4%, sensibilidade
92,2% e especificidade 95,3% para o conjunto RIM-ONE.

O método elaborado por Salam et al. (2016) foi semelhante a técnica do trabalho
mencionado anteriormente. Nesse caso fora combinadas propriedades geométricas (CDR e NRR)
e ndo geométricas (textura e intensidade) para melhorar a precisdo do diagndstico automatizado

do glaucoma. Essas caracteristicas foram aplicadas ao PCA para reducao de dimensionalidade,
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as componentes principais foram utilizadas para treinar o classificador SVM, os resultados
alcancaram uma acuracia de 91%, sensibilidade de 100% e especificidade de 87%.

No trabalho elaborado por Kausu et al. (2018), foi proposto um método de identifi-
cacdo de glaucoma baseado nas caracteristicas invariantes no tempo e transformada de wavelets.
A segmentacdo do disco 6ptico foi realizada usando o método de agrupamento Fuzzy C-Means e
o limiar de Otsu foi usado para a segmentacao da escavagdo, as caracteristicas de CDR, NRR e
BVR foram calculadas com base na segmentacdo. A classificacao foi realizada com diferentes
combinacdes do conjunto de caracteristicas usando quatro tipos de classificadores: MLP, SVM
com fung¢ao de nicleo polinomial e linear, random forest e Adaboost. O melhor resultado foi atra-
vés do MLP com validacao cruzada 10-fold, alcancando uma acuricia de 97,67%, sensibilidade
de 98,0% e especificidade de 97,1%.

No trabalho formulado por CARVALHO JUNIOR et al. (2017) foi realizado uma
comparacao entre quatro métodos de segmentagao utilizando os algoritmos de Otsu e k-means.
Na primeira etapa foi realizada a segmentacao do disco 6ptico, na segunda etapa foi utilizada
a extracao de caracteristicas baseada nos indices de diversidade filogenética para caracterizar
a textura. O melhor resultado foi aplicando o Otsu com o classificador Decision Table, a
sensibilidade alcangou 97,5%, especificidade de 100,0% e uma acurécia de 97,9%.

Assim como no caso em que os autores utilizaram apenas as caracteristicas nao-
geométricas para identificar o glaucoma, no caso da adi¢do de caracteristicas geométricas os
resultados também estdo satisfatorios, no entanto, a forma de avaliacao dos resultados ndo abrange
diferentes tipos de imagens. A maioria dos trabalhos utilizaram apenas uma unica execucdo
de validacdo cruzada com k-fold, o que ndo € suficiente para avaliar diferentes configuracdes
e qualidades de imagens. Ademais, em determinadas situagdes, dependendo da qualidade
das imagens e algoritmos utilizados, a segmentacdo se torna imprecisa, resultando em calculo
incorretos dos parametros de identificagcdo do glaucoma, ocasionando em taxas de erros e
classificacdo incorreta das imagens. A Tabela 3 apresenta um resumo dos resultados obtidos
nos trabalhos relacionados, em que os autores utilizaram métodos de segmentacao para obter os

valores das caracteristicas geométricas das imagens.
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Tabela 3 —Resumo dos trabalhos relacionados utilizando extra¢do de caracteristicas geométricas.

Autores Dados Qtd Método A () S (%) E (%)
Agarwal et al. (2015) Nao informado 60 SVM 90,00 100,00 80,00
Haleem et al. (2016) RIM-ONE 124 SVM Twin 94,40 92,20 95,30
Salam et al. (2016) - 100 SVM 91,00 100,00 87,00
Kausu et al. (2018) Venu Eye Research Centre 86  MLP 97,67 98,00 97,10
Carvalho Janior et al. (2017) RIM-ONE vl 169 Decision Table 97,50 97,90 100,00

Fonte: elaborado pelo autor.

3.3 Redes Neurais Convolucionais

As técnicas mais comuns para classificagdo de imagens utilizando redes convolu-
cionais sdo aquelas que extraem e classificam a imagem em um dnico processo. Os seguintes
trabalhos fazem uso dessa técnica, além disso, alguns autores usam métodos para selecionar as
caracteristicas mais importantes e otimizar as camadas do modelo proposto.

No trabalho de Abbas (2017), a arquitetura ndo-supervisionada de uma CNN foi
usada para extrair caracteristicas da imagem do fundo do olho. Posteriormente, o modelo de
deep-belief network (DBN) foi usado para selecionar as caracteristicas mais discriminantes.
Por fim, a decisdo final foi realizada por um classificador linear softmax para diferenciar entre
glaucoma e ndo-glaucoma. As bases utilizadas foram: DRIONS-DB, HRF-dataset, sjchoi86-
HRF e PVR. O resultado médio da validag¢ao cruzada com 10-fold apresentou uma sensibilidade
de 84,50%, especificidade de 98,01% e acuracia de 99,00%.

Lima et al. (2018) usaram um Algoritmo Genético (GA) para otimizar arquiteturas de
CNN para auxiliar no diagndstico de glaucoma usando a imagem de fundo do olho. O trabalho
foi dividido em trés etapas: pré-processamento das imagens redimensionando-as, execucao
do GA para encontrar a melhor arquitetura da CNN, e a CNN para classificar as imagens em
sauddveis ou ndo. Os resultados, apds o treinamento do melhor modelo escolhido pelo GA,
apresentaram uma precisao de 91%.

Outros autores optam por utilizar a CNN somente para extracao das caracteristicas e
classificam com métodos comuns de aprendizado de maquinas. Tal como o método elaborado
por Al-Bander et al. (2017), em que um sistema automatizado baseado em uma CNN foi
desenvolvido para extrair caracteristicas que distinguem padrdes normais e glaucomatosos, essas
caracteristicas serviram de entrada para o SVM classificar as imagens. Os resultados da acurécia,
sensibilidade e especificidade foram 88,2%, 85,0% e 90,8%, respectivamente.

Um outro método utilizando CNN ¢ através de aprendizado por transferéncia (lear-

ning transfer), no qual a rede armazena o conhecimento adquirido ao resolver um problema e
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aplica a um problema diferente, mas que possua alguma relagdo com aquele. Recentemente,
alguns trabalhos tem optado por utilizar tais técnicas, pois, construir uma rede com inicializacdo
aleatoria € complexo e requer muito conhecimento. Como o modelo de aprendizado por transfe-
réncia j4 foi treinado, seu resultado consegue ser mais rapido do que CNNs comuns. A seguir
alguns trabalhos que fizeram uso de tal técnica.

O método proposto por Cerentini et al. (2018) foi baseado no treinamento de uma
rede neural GoogleNet adaptada. A metodologia foi dividida em detec¢do da regido de interesse
(ROI) e classificacao de imagens. A rede foi treinada usando ROIs manualmente extraidos e
outras caracteristicas da imagem. Posteriormente, outro modelo da Googl.eNet foi treinado
usando as imagens resultantes anteriores. Os bancos de dados utilizados foram HRF, RIM-ONE
(versdo 1, 2 e 3) e a jungdo deles. O melhor desempenho se deu com a avalia¢do individual do
RIM-ONE versio 1, alcangando uma acuricia de 94,2%.

No trabalho proposto por Ahn et al. (2018) foram comparados trés modelos: classifi-
cacdo logistica simples, uma CNN usando o Tensorflow, e o modelo GoogleNet Inception v3
pré-treinado. O melhor desempenho para o conjunto teste foi com a CNN proposta pelo trabalho,
alcancando uma precisao de 87,9%, enquanto a classificacdo logistica simples e a Inception v3
alcancaram somente 77,2% e 84,5%, respectivamente.

No trabalho de Zhen et al. (2018), oito CNNs (VGG16, VGG19, ResNet, DenseNet,
InceptionV3, InceptionResNet, Xception e NASNetMobile) foram treinadas separadamente para
avaliar a gravidade do glaucoma. As CNNs, exceto VGG16 e VGG19, obtiveram escores kappa
médios de 80,36% e 78,22% quando treinados com pesos iniciais iguais a zero em ROIs globais
e locais, e 85,29% e 82,72% usando os pesos pré-treinados, respectivamente. Entre essas CNNss,
a DenseNet teve a maior precisao de classificacdo (75,50%) com base em pesos pré-treinados ao
usar ROIs globais, em comparac¢do com 65,50% ao usar ROIs locais.

Go6mez-Valverde et al. (2019) exploraram a aplicacdo de diferentes arquiteturas de
CNN para demonstrar a influéncia no desempenho de fatores relevantes, como o tamanho do
conjunto de dados, a arquitetura e o uso de aprendizado de transferéncia versus arquiteturas
recém-definidas. A base utilizada foi uma juncdo da ESPERANZA, RIM-ONE (vl1, v2 e
v3) e DRISHTI-GS. O melhor desempenho foi com aprendizagem por transferéncia com o
modelo VGG19, produzindo uma AUC de 0,94, acuricia de 88,05%, sensibilidade de 87,01% e
especificidade de 89,01%.

Trabalhos mais recentes utilizaram técnicas que combinam caracteristicas nao geo-
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métricas manualmente indicadas com as caracteristicas extraidas por uma rede convolucional.
Esse foi o caso do trabalho elaborado por Claro et al. (2018), no qual extrairam caracteristicas
através do uso de descritores de textura e Redes Neurais Convolucionais (CNNs). Os resultados
mostraram que a jun¢do dos descritores GLCM e CNNs e a utilizacao do classificador Random
Forest foram promissores na deteccao dessa doenca, obtendo uma acurécia de 91,06%.

No método elaborado por Ghamdi et al. (2019), foi utilizada uma CNN pré-treinada
VGG16 com pesos obtidos pela base ImageNet, em seguida foi ajustada e treinada de maneira
supervisionada usando os dados rotulados de imagens do fundo de olho. A abordagem de
autoaprendizagem foi entdo usada para prever os dados ndo rotulados. Os resultados com a base
RIM-ONE v2 utilizando a técnica semi-supervisionada atingiu acurdcia de 92,4%, sensibilidade
de 91,7% e especificidade de 93,3%.

Empregar redes convolucionais é uma 6tima alternativa para classificacdo e seg-
mentacdo de imagens. No entanto, apesar da praticidade na extracdo de caracteristicas, sem
a necessidade de descritores previamente estabelecidos, esse procedimento ainda € demorado.
Com base nos resultados obtidos nos trabalhos relacionados, é importante utilizar uma arquitetura
de redes pré-treinadas que sejam especificas para obter informacdes relevantes na identificagao
de glaucoma em imagens do fundo de olho. Uma possibilidade para melhorar o desempenho é
testar outras arquiteturas de aprendizado por transferéncia e identificar qual produz resultados
com maiores taxas de acurdcia. Desse modo, a extracdo de caracteristicas seria realizada de
maneira mais rapida do que CNN comuns treinadas a partir de pesos iniciais iguais a zero. Além
disso, utilizar métodos para reduzir a quantidade de atributos é op¢do para acelerar o processo de
classificacdo das classes de imagens. A Tabela 4 apresenta um resumo dos resultados obtidos nos
trabalhos relacionados, em que os autores utilizaram redes neurais convolucionais para extrair as
caracteristicas das imagens, alguns classificaram no mesmo procedimento, ja em outros trabalhos

foram utilizados CNNs somente para extrair as caracteristicas.
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Tabela 4 —Resumo dos trabalhos relacionados utilizando extrac@o de caracteristicas por redes

neurais convolucionais.

Autores Dados Qtd Método A(%) S (%) E (%)
Abbas (2017) DRIONS-DB, HRFe PVR 1200 CNN 84,50 98,01 99,00
Lima et al. (2018) RIM-ONE v2 455 CNN 91,00 - -
Al-Bander et al. (2017) RIM-ONE v2 455 SVM 88,20 85,00 90,80
Cerentini et al. (2018) RIM-ONE v1 158 CNN 94,20 - -
Ahn et al. (2018) Kim’s Eye Hospital 1542 CNN 87,90 - -
Zhen et al. (2018) Beijing Tongren Hospital 5978 CNN 75,50

Gomez-Valverde et al. (2019) 2313  VGGI19 88,05 87,01 89,01
Claro et al. (2018) 873 Random Forest 91,06 - -
Ghamdi et al. (2019) VGG16 92,40 91,70 93,30

Fonte: elaborado pelo autor.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste Capitulo sao apresentados os materiais € métodos que auxiliam na constru¢ao
desta dissertacdo. Sdo explicados os trés modelos propostos baseados nos diferentes tipos
de extracdo de caracteristicas, juntamente com os métodos de avaliacdo de desempenho dos

classificadores em estudo para a base RIM-ONE v2.

4.1 Ambiente de desenvolvimento e teste

As andlises foram realizadas em uma maquina com processador Intel(R) Core(TM)
13-4330 CPU 3,50 GHz, com meméria RAM de 12,0 GB e o sistema operacional de 64 bits.

Utiliza-se a linguagem de programacdo Python para a andlise computacional.

4.2 Base de imagens

As imagens utilizadas sdo de uma base publica An Open Retinal Image Database
for Optic Nerve Evaluation (RIM-ONE) versdo 2, composta por imagens centralizadas no
disco 6ptico, das quais 200 sdo referentes a pessoas com glaucoma/suspeita de glaucoma e
255 a pessoas saudaveis, totalizando 455 imagens (FUMERO et al., 2011). As imagens foram
adquiridas com diferentes dimensdes. Todas estdo no formato JPEG, no sistema RGB (vermelho,
verde e azul, do inglés R-Red, G-Green e B-Blue). Exemplos de imagens do banco de dados
RIM-ONE versdo 2, exibindo olhos saudédveis e com glaucoma, respectivamente, encontram-se

na Figura 22.

Figura 22 —Imagem de fundo do olho de paciente, (a)
sauddvel e (b) com glaucoma.
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N

(a) (b)
Fonte: RIM-ONE-v2

Esta base € formada por bancos de dados oftalmoldgicos projetados, servindo de
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referéncia para um projeto de algoritmos de segmentacdo do nervo 6ptico e no diagndstico de
glaucoma auxiliado por computador. Foi criado pela colaboracao de trés hospitais espanhdis:
Hospital Universitdrio de Canarias, Hospital Clinico San Carlos e Hospital Universitario Miguel
Servet. O conjunto de imagens foi organizado pela colaboracio de 4 especialistas em glaucoma,
cujo equipamento usado para capturar as imagens foi uma camera de fundo Nidek AFC-210 com

uma Canon EOS 5D Mark II de 21,1 megapixels (GOMEZ—VALVERDE etal., 2019).

4.3 Métodos

Sdo avaliados trés modelos, 0s quais estido separados de acordo com a selec¢do de
caracteristicas. No modelo 1 sdo utilizadas informagdes ndo geométricas indicadas previamente;
o modelo 2 é similar ao modelo 1 com a adic@o de caracteristicas geométricas obtidas a partir
da segmentagdo do nervo 6ptico; e no modelo 3 sdo extraidas caracteristicas das imagens com
base nas redes convolucionais pré-treinadas. O diagrama de blocos representando os passos dos
modelos propostos para avaliacao de métodos de extracao de caracteristicas e classificacao €
mostrado na Figura 23.

No modelo 1, as imagens originais sdo redimensionadas para o tamanho 256 x 256,
para que todas as imagens estejam com as mesmas dimensdes. Em seguida, todas sdo convertidas
em escala de cinzas. Apds esse pré-processamento, sdo extraidas as caracteristicas ndo geomé-
tricas indicadas pelos descritores LBP, HOG, momentos de Zernike e informagdes estatisticas
da imagem ap0s o filtro de Gabor. No modelo 2, apds o redimensionamento das imagens, sao
realizadas as etapas de segmentacao do disco dptico e escavagdo, para que as informacoes
geométricas BVR, CDR e NRR sejam calculados. Estas trés informacOes sdo adicionadas
aos descritores indicados no modelo 1. E, para o modelo 3, as imagens sdao redimensionadas
para 224 x 224 pixels, este procedimento € realizado para que as dimensdes de entrada sejam
consistente com a camada de entrada dos modelos pré-treinados.

ApOs as imagens estarem representadas por um vetor de caracteristicas, o0 PCA é
aplicado, em cada modelo, para reduzir a dimensionalidade dos dados, sdo testadas configuracdes
de porcentagem de variancia explicada, o percentual de variancia explicada utilizado é 95%,
este valor € selecionado devido 95% das componentes representarem melhor a imagem do que
com outro percentual, 90% e 99%, por exemplo. As componentes resultantes sdo utilizadas
como entrada no algoritmo de classificacdo. Com o intuito de melhorar o desempenho dos

classificadores para o conjunto de treino, e consequentemente, obter melhores resultados nos
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dados de teste, € realizada a otimizacao dos hiperparametros pelo método de pesquisa em grade
com validagdo cruzada 5-fold. Sao realizadas 100 execugdes e escolhidos os hiperparametros
que apresentam a maior taxa de acurdcia no conjunto de treino de validacdo 5-fold. Ao final de
cada algoritmo de classificagc@o, sdo escolhidos os hiperparametros com maiores frequéncias nas

diferentes execugdes.

Figura 23 — Diagrama de Blocos do modelo proposto.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Para cada um dos modelos, apds a escolha dos hiperparametros pelo método de
pesquisa em grade, sao realizadas 100 execu¢des. Em cada uma € realizada uma separagdo
aleatdria de treino e teste com amostras diferentes. Contudo, todas as execugdes tém a confi-
guracdo na propor¢ao de 80/20, ou seja, 364 imagens de treino e 91 imagens de teste. Como
forma de comparacao, sdo calculadas as taxas médias das 100 execugdes: acurécia, sensibilidade,
especificidade e drea sob a curva.

Tais técnicas sdo utilizadas a fim de comparar o desempenho dos classificadores
nos trés modelos propostos. Como o interesse € identificar individuos com glaucoma, entao é
importante que o classificador distingua as diferentes classes, além de apresentar a maior taxa de

acurécia, € desejado que o método alcance uma taxa de sensibilidade alta.
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4.3.1 Modelo 1

ApOs o pré-processamento, cada descritor extrai informagdes das imagens, e essas
informagdes sdo postas em um vetor que representard a imagem de forma reduzida. Os pardmetros
para cada descritor sdo escolhidos através de testes exaustivos, e assim os melhores valores sdo
selecionados conforme os resultados e a quantidade de caracteristicas extraidas. Os descritores
foram testados individualmente e combinados a outros. Os descritores indicados a seguir estao
dispostos conforme o acréscimo no modelo. Portanto, os pardmetros selecionados sdo baseados
na juncao de todos esses descritores no modelo 1.

Para o descritor HOG € utilizado a normalizacdo pela raiz quadrada, as imagens
sdo normalizadas com 8 orientacdes, 128 x 128 pixels por célula, e 1 x 1 células por blocos,
o total de caracteristicas obtidas para esse descritor € igual a 32. Quando o LBP é combinado
com histogramas de descritores de gradientes orientados (HOG), melhora consideravelmente o
desempenho de detec¢do em alguns conjuntos de dados (WANG et al., 2009).

Para o conjunto de imagens RIM-ONE v2, o célculo do LBP € tratado usando o raio
igual a 8 e o nimero de vizinhos igual a 24, totalizando 26 atributos, isto porque o descritor
LBP € baseado nos niveis de cinza para descrever a textura da imagem, portanto, as intensidades
de niveis de cinza € igual ao nimero de pontos somado dois, que referem-se a um nivel extra
de rotacdo e invariancia em escala de cinza. O valor de 24 foi escolhido por apresentar maior
acuracia, pois um nimero maior resultaria em uma quantidade de caracteristicas maior, € a
diferenca no desempenho da classificacdo ndo seria significativa, visto que o valor da acuricia
aumentaria somente na terceira casa decimal.

Considerando os momentos de Zernike, o raio utilizado € igual a 128, esse valor é
referente ao raio da imagem de entrada. A quantidade de caracteristicas para este descritor é
igual a 25.

E por fim, os filtros de Gabor sdo aplicados nas imagens, e a partir das imagens
filtradas sdo calculadas as informagdes estatisticas: média, assimetria, curtose e energia. O valor
de o que se refere ao angulo do filtro que varia de 1 a 3, totalizando 12 informacdes estatisticas,
ou seja, 4 caracteristicas para cada angulo, calculadas a partir da imagem filtrada.

O total de caracteristicas do modelo 1 resulta em 95. Apés a aplicacdo do PCA, a
quantidade de componentes se reduz para 42 componentes, ou seja, 42 componentes contém as
informagdes mais importantes das imagens, enquanto o restante das 43 componentes ndo contém

informacdes tao relevantes que representam as imagens.
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4.3.2 Modelo 2

Para calcular os pardmetros, € necessario segmentar o disco Optico e escavacao.
Inicialmente, para segmentar o disco 6ptico, aplica-se a operacdo morfoldgica black top hat (h)
no componente verde (G) para remogdo dos vasos sanguineos, i = (feb) — f, em que f é a
imagem de entrada e b um elemento estruturante definido como um disco de dimensao igual a 6,
estas sdo fungdes que atribuem um nivel de cinza a cada par distinto de coordenadas (x,y), e ® é
a operacdo de fechamento, ou seja, dilatacdo de f por b, seguida pela erosao do resultado por b.
A imagem resultante € visualizada na Figura 24 (b).

Posteriormente, as componentes vermelho e azul sdo acrescentadas na imagem
resultante apds o procedimento realizado na componente verde, assim como exibido na Figura
24 (c). Aplica-se na imagem resultante um filtro mediana para reduc@o do ruido, conforme
Figura 24 (d). Para segmentar o disco ptico € utilizado o Método de Contorno Ativo (MCA).
Este método traga automaticamente uma curva inicial externa, que se deforma por iteracdes

sucessivas, deslocando-a e reduzindo-a até as bordas do objeto, conforme Figura 24 (e).

Figura 24 —Imagens original em (a), operacdo de black top hat na componente verde em (b),
juncdo das componentes RGB apds o processamento da componente G em (c), filtragem mediana
em (d) e Método do Contorno Ativo em (e).

(a) (b) (c) (d) (e)

Fonte: elaborada pelo autor.

Para segmentar a escavacgao foi utilizada somente a componente verde do proces-
samento realizado para segmentacdo do disco 6ptico, conforme Figura 24 (d). Portanto, a
componente verde G;;; da imagem ¢é recalculada por G; — (; + 0;), a imagem resultante é
visualizada na Figura 25 (a). Neste caso, G; € a componente verde original, ; ¢ a média da
imagem e o; o seu desvio padrao. Em seguida, aplica-se a Limiarizacdo de Otsu para discriminar
aregido da escavacdo, como visto na Figura 25 (b). Para suavizar o contorno das bordas aplica-se
um filtro da mediana, a imagem resultante € vista na Figura 25 (c¢). E finalmente, para contornar

a escavacgdo ¢ utilizado uma fung¢do para localizagdo das bordas, a medida que € identificado uma
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variagdo de intensidade um ponto € aplicado na regido, esse processo € realizado até que todo o

objeto seja contornado, no caso a regido da escavagao, conforme Figura 25 (d).

Figura 25 —Imagem pré-processada em (a), limiarizacdo de Otsu em (b), filtragem
mediana em (c) e contorno da escavacao em (d).

(a) (b) (c) (d)

Fonte: elaborada pelo autor.

Ap6s a segmentacao do disco Optico e escavacdo, sdo calculados os descritores
geométricos da imagem do nervo Optico. Um dos parametros mais utilizados na literatura para
descrever a progressao do glaucoma é o CDR. O célculo € obtido a partir da expressao dada por

(KAUSU et al., 2018),

Area da escavacgdo

CDR = - - —.
Area do disco 6ptico

Em pacientes sauddveis, a propor¢do da escavacdo em relagcdo ao disco estd em torno de 0,4, ou
seja, quatro décimos do disco € ocupado pela escavacao, um valor maior pode ser indicio de
glaucoma ou outra doenga. Na Figura 26 € possivel visualizar o contorno referente a segmentacao
do disco dptico e escavacgdo para o cdlculo CDR, na Figura 26 (a) ¢ um exemplo de um paciente
com disco 6ptico saudavel, enquanto na Figura 26 (b) um paciente com glaucoma.

Figura 26 — Contorno do disco dptico e escavacdo de um paciente
sauddvel em (a) e com glaucoma em (b).

()

Fonte: elaborado pelo autor.
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No entanto, € importante verificar outros parametros, pois, este parametro avaliado
isoladamente ndo € indicativo da doenca. Isto porque outros fatores como a idade, podem ser
indicativos do aumento da escavacdo. Esse pardmetro possui limitacdes como: ndo refletir o
tamanho do disco 6ptico e a posicao da escavacdo, ndo considerar a quantidade de perda de fibras
nervosas na borda neurorretiniana, que determina diretamente a perda do campo visual. Devido
a isso, € importante a adi¢ao de outros parametros, juntamente com a CDR, para a identificacdo
do glaucoma.

Com base nisso, sao avaliados mais dois parametros, sdo eles: NRR e BVR. Estes
parametros consideram a drea do disco dptico e o deslocamento dos vasos, conforme a separacao
pela regra ISNT. Essas caracteristicas, quando irregulares, sio indicativos de glaucoma. E
possivel verificar na Figura 27 a divisdo ISNT em que, para um disco saudavel, tem-se que
a espessura da borda neuroretiniana, segue a ordem para a drea dos quadrantes Inferior (I) >

Superior (S) > Nasal (N) > Temporal (T) (ABRAMOFF et al., 2010).

Figura 27 — Quadrante
ISNT.

Fonte: elaborada pelo autor.

Outra referéncia usada para deteccdo de glaucoma € a espessura da borda neurore-
tiniana (NRR). De acordo com a regra ISNT, uma espessura normal do olho NRR ¢ tal que a
regido inferior € maior que a superior, a qual € maior que a nasal e esta € maior que a temporal.
Para calcular o NRR, remove-se a escavag¢do de dentro do disco éptico, conforme Figura 28,
e divide-se a drea restante em quadrantes. Em seguida, encontra-se a razao entre as dreas dos

quadrantes verticais e horizontais dada por (KAUSU et al., 2018),

Area I+ Area S
NRR — Area’tAreas “.1)
Area N+ Area T

A Figura 28 € referente um paciente saudavel e a Figura 28 (b) referente a um
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paciente com glaucoma, ambas as imagens estdo divididas conforme o quadrante ISNT para o

célculo das dreas das bordas do disco 6ptico.

Figura 28 — Borda neuroretiniana e quadrantes
ISNT para o cdlculo NRR de um fundo de olho
saudavel em (a) e com glaucoma em (b).
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Fonte: elaborada pelo autor.

Outro parametro importante no diagndstico do glaucoma é o Blood Vessel Ratio
(BVR), em que € baseado na drea dos vasos sanguineos do fundo de olho. Se um olho € saudével,
seus vasos sanguineos concentram-se nos quadrantes superior e inferior. A férmula do BVR ¢é

dado por (KAUSU et al., 2018),

BVR — Area dos vasos I+ Area dos vasos S
~ Area dos vasos N + Area dos vasos T

(4.2)

Para valores maiores que 1, é considerado que o paciente esta saudavel, enquanto
valores menores que 1, € um indicio do glaucoma. Na Figura 29 (a) observa-se os vasos extraidos
de um paciente saudéavel e na Figura na Figura 29 (b) um paciente com glaucoma, além dos

quadrantes que separam as dreas para o célculo da caracteristica geométrica ocular BVR.

Figura 29 — Segmentacdo dos vasos sanguineos no
disco 6ptico de um paciente sauddvel em (a) e com
glaucoma em (b).
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Fonte: elaborada pelo autor.
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4.3.3 Modelo 3

No aprendizado por transferéncia é possivel aproveitar informag¢des de modelos
treinados anteriormente, como caracteristicas, pesos e etc. Os métodos de aprendizagem por
transferéncia t€m a arquitetura em camadas que permite utilizar uma rede pré-treinada, sem sua
camada final, como um extrator de caracteristicas de imagens. As arquiteturas utilizadas sdo:
ResNet50, MobileNet, VGG16 e VGG19.

Todas as imagens sdo redimensionadas para 224 x 224 pixels, isto para que as
imagens tenham as mesmas dimensdes de entrada das arquiteturas de CNN. Apds a extracdo de
caracteristicas, a PCA € aplicada para reduzir a dimensionalidade dos dados, a quantidade de
componentes resultantes € igual a 186, 111, 113 e 114 para as arquiteturas MobileNet, ResNet50,
VGG16 e VGG19, respectivamente.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este Capitulo dedica-se a apresentacdo e discussdes dos resultados obtidos nos
experimentos realizados. Estdo divididos conforme cada modelo. Inicialmente, sdo discutidos
os resultados do modelo 1, o qual refere-se a aplicacdo dos métodos de classificagdo em que
as caracteristicas nao geométricas das imagens sdo indicadas previamente. Em seguida, sao
apresentados os resultados do modelo 2, em que sdo adicionadas ao modelo 1 as caracteristicas
geométricas, calculadas a partir da segmentagdo de imagens. Por fim, descrevem-se os resultados
do modelo 3, obtidos a partir da extracdo de caracteristicas por meio de aprendizado por
transferéncia com arquiteturas pré-treinadas. Todas as classificacdes sdo realizadas com os

métodos de aprendizado de maquinas supervisionado.

5.1 Modelo 1

Com base nos trabalhos relacionados, testam-se varias configuragdes de descritores
de caracteristicas, os quais sdo avaliados individualmente e combinados com os demais para
classificar as imagens. Com base em exaustivos experimentos combinando diferentes extratores
de caracteristicas, os descritores que apresentam melhores desempenho de acuricia, concomi-
tantemente, para a base RIM-ONE v2 sdao: LBP, HOG, momentos de Zernike e informagdes
estatisticas da imagem ap0s a aplicacdo do filtro de Gabor.

Avaliando a influéncia de cada descritor individual para cada algoritmo de classifi-
cac¢do, o melhor desempenho € obtido com o HOG, o qual apresenta uma acurdcia média entre
79% e 83% em relagdo aos classificadores estudados. Apesar disso, a sensibilidade permanece
abaixo da média de acuricia, ou seja, o algoritmo nao classifica adequadamente os individuos
com glaucoma. A sensibilidade média permanece entre 68% a 77%. Ja os individuos sauddveis
sao classificados corretamente, o que é mostrado através do valor da especificidade do teste,
em que a menor taxa avaliada € igual a 84% para a rede MLP. Em seguida, o descritor LBP é
adicionado, os resultados apresentam um aumento significativo na acurcia e sensibilidade para
todos os classificadores em relagao aos dados de teste.

Outro descritor incluido no modelo 1 sdo os momentos de Zernike. Com a adi¢ao
desse descritor, os resultados produzem aumento na sensibilidade, exceto com o classificador
GBDT que reduziu em 2% a taxa de acuricia. Apesar disso, como houve aumento nas taxas de

sensibilidades nos demais classificadores, decide-se que este descritor permaneca no modelo.
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Adicionando as informacdes do filtro de Gabor para descrever a textura das imagens,
a taxa de sensibilidade e especificidade aumentam levemente, consequentemente a acuricia
média também. A regressdo logistica e MLP ndo apresentam alteracdes significativas, porém o
SVM alcanca os maiores valores observados até o momento. Desse modo, fora decidido que as
informacdes estatisticas continuam no modelo.

Através de testes exaustivos com varios descritores, os descritores mencionados
anteriormente sdo os melhores testados para comporem os modelos, pois, produzem os melhores
resultados para os classificadores avaliados.

Com base nos testes, decide-se selecionar os descritores: HOG, LBP, momentos de
Zernike e informacdes do filtro de Gabor. No total, sdo 95 caracteristicas extraidas, compondo
um vetor com 32 caracteristicas obtidas pelo descritor HOG, 26 do LBP, 25 dos momentos de
Zernike e 12 informacdes provenientes da imagem filtradas com Gabor.

Esses descritores sdo classificados sem a reducao de dimensionalidade, no entanto,
os resultados sdo inferiores aos obtidos com o uso do PCA, ademais o custo computacional é
maior por ter que tratar uma quantidade maior de informagdes. Portanto, todos os resultados
apresentados sdao obtidos com a aplicagdo do PCA para reduc¢do de dimensionalidade. A
quantidade de componentes resultante deste procedimento € igual a 42, que sdo as informacdes
de entrada para os classificadores.

A seguir sdo apresentadas as avaliagdes de cada classificador com seus respectivos
hiperparametros nos referidos intervalos, este procedimento tem o intuito de aprimorar os
classificadores. Como a pesquisa em grade € um processo demorado, realiza-se somente para

obter os melhores hiperparametros do conjunto de dados.
5.1.1 Regressao Logistica

Considerando a frequéncia de hiperpardmetros das 100 execugdes, para a regressao
logistica, a regularizagdo L2 sobressai a quantidade de execugdes em relacdo a regularizacdo L1,
conforme esta apresentado na Figura 30. Apesar das quantidades estarem bastante proximas, €
usada a regularizacio L2, conhecida como Regressdo de Ridge. Para esse classificador, usa-se o
valor de C = 0, 1 (inverso da regularizacgao - %) que também € a maioria dos casos.

As taxas médias de sensibilidade sdo inferiores as taxas de especificidade, mostrando
que, independente das execugdes, o algoritmo tem dificuldade de identificar individuos com

glaucoma, resultando assim em falsos negativos.
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Figura 30 — Frequéncia dos hiperparametros do modelo de regres-
sdo logistica.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Em algumas configuracdes de treino e teste, os resultados podem ser considerados
bons, como nas configuracdes em que a taxa maxima resultante € igual a 91,21%, isso ocorre
devido a algumas imagens estarem bem definidas e com tonalidades e contornos de facil distincao.
Enquanto em outras configuracdes, a identificacdo entre as classes apresenta valores menores,
75,82%. Nesses casos, as imagens de treinos estdo mais borradas e dificil distin¢do, dificultando
assim a classificacdo. As taxas médias mostram valores adequados por ser um processo rapido
e simples, ndo apresentando complexidade na execugdo do algoritmo e com classificagdes
desejaveis.

Os valores médios de sensibilidade e especificidade ndo se mantém distantes, nas
100 execugdes nao houve uma grande variacdo em cada configuracio de teste, sendo observado
pela média do desvio padrao de 3,1%. As taxas de sensibilidade apresentam a maior variacao,
assim como observado anteriormente: o algoritmo de classificacdo ndo consegue distinguir bem
os individuos com a doenca.

A drea sob a curva ROC representa uma forma de descrever a performance do
conjunto teste, quanto maior o poder do teste em discriminar os individuos doentes e ndo doentes
mais proximo de 1 € o valor de AUC. Portanto, como € uma medida de acurécia do teste, os

valores de AUC e acuricia sao proximos.
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5.1.2 k Vizinhos Mais Proximos

Considerado o classificador k-NN, a métrica de distancia euclidiana é escolhida
em 77 execugdes, enquanto a medida de distancia Manhattan € selecionada em 23, porém em
nenhuma execug¢do a distancia de Minkowski apresenta maior acuricia nos dados de teste. O
peso uniforme € escolhido em 60 execugdes, enquanto o peso de distancia, para 40 execugdes. O
peso uniforme indica que todos os individuos possuem o0 mesmo peso, enquanto pela distancia
indica que o peso de cada ponto é medido pelo inverso da distancia, ou seja, os vizinhos mais
préximos devem ter pesos maiores do que vizinhos mais distantes. Sdo testadas a quantidade de
vizinhos k iguais a 3, 5, 7 € 9. A maior frequéncia de k, 31 vezes, com maiores taxas de acurécia

sdo obtidas para o k = 3, conforme ilustrado na Figura 31.

Figura 31 — Frequéncia dos hiperparametros do modelo k-NN.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Avaliando os resultados de teste do algoritmo k-NN, a acurdcia média se manteve em
81%, porém, este algoritmo ndo mostra ser bom para descrever pacientes com glaucoma, pois, a
taxa média de sensibilidade manteve-se baixa com 69%, enquanto a taxa de especificidade € alta,
91%. As taxas minimas e maximas t€ém uma variacio grande, entre 73% e 89%, respectivamente.
A diferenca entre sensibilidade e especificidade mostra-se grande, indicando que o k-NN nao
classifica corretamente as classes analisadas, em especial, a classe de individuos portadores do
glaucoma. O desvio padrdo da acurécia e especificidade estdo préoximos, apresentando valores
menores que 4%, enquanto o desvio padrao da sensibilidade manteve-se proximo a 7%. O
k-NN classifica as imagens, em sua maioria, como sendo provenientes de individuos saudaveis,

apresentando muitos falsos negativos.
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Portanto, o classificador k-NN ndo se mostra um classificador eficiente para a base
de dados estudada. Além disso, os resultados de cada execugao indicam uma dispersdo alta, com
valores muito baixos e outros altos. No melhor dos casos, a acuracia maxima obtida € de 89% e
sensibilidade 85%, ndao sendo um bom resultado, pois, esses valores sdo obtidos com as melhores

configuracdes de imagens que o classificador conseguiu distinguir.

5.1.3 Arvore de Decisdo com Gradiente Aumentado

Considerando o classificador GBDT, os hiperparametros escolhidos para o modelo
final sdo: propor¢do de subamostras de colunas igual 1 ao construir cada arvore; o nimero
maximo de folhas em cada arvore igual a 5; o numero de arvores igual a 100; e a propor¢ao da
subamostra da instancia de treinamento igual a 0,9. Esses hiperparametros sao selecionados por
apresentarem maiores frequéncias nas 100 execugdes, como mostrado na Figura 35. O tempo
total para o treinamento, pesquisa em grade com 5-fold juntamente com a classificagdo dos dados
de teste, € de 1 hora 14 minutos e 50 segundos. Por ser um procedimento mais complexo, o custo

computacional é bem maior do que uma classificacdo usando arvore de decisdo comum.

Figura 32 —Frequéncia dos hiperparametros do modelo GBDT.
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Fonte: elaborado pelo autor.

A acuricia média resulta em 84%, enquanto a sensibilidade alcanga 80%, que ndo é
um valor alto, visto que o objetivo € distinguir as diferentes classes, em especial, identificar o
individuo com glaucoma. A acurdcia maxima obtida € de 91% e sensibilidade 94% nos dados de
teste. Apesar desse resultado ser considerado bom, nao representa o conjunto completo de dados,
identifica somente uma pequena parte dos dados estudados.

Os resultados obtidos com o0 GBDT sao melhores do que os resultados utilizando o

classificador k-NN. Contudo, sdo inferiores se comparados com a regressao logistica. Conside-
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rando o custo computacional, o GBDT ndo € tao eficaz para o problema em questdo, ja que a
regressao logistica retorna resultados mais precisos com um custo computacional menor. Porém,
0 GBDT € melhor do que o k-NN que, apesar de ser mais rdpido, ndo produz bons resultados
para a sensibilidade, ou seja, ndo consegue identificar pacientes com glaucoma. Mesmo o GBDT
apresentando bons resultados, € preferivel utilizar a RL que obtém resultados levemente mais

altos, em um tempo menor.

5.1.4 Mdquinas de Vetores de Suporte

Avaliando o classificador SVM, sao comparados os hiperparametros 7y igual a 0,001,
0,01, 0,1 e 1, que em 99 execucdes € retornado Y = 0,01. O pardmetro de regularizacio €
testado para diferentes valores, o que apresenta maior frequéncia é para C = 3. Para a func¢do de
ativacdo, testam-se os kernels: kernel Radial Basis Function (RBF), linear, logistica, polinomial

e sigmoide. Em todas as execucdes, o kernel que apresenta melhor taxa de acuricia € o RBE.

Figura 33 — Frequéncia dos hiperparametros do modelo SVM.
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Fonte: elaborado pelo autor.

As taxas médias de acuricia, sensibilidade, especificidade e AUC sdo as melhores
encontradas até o momento, em comparacao aos classificadores estudados. A acurdcia média
atinge 89%, sensibilidade 85% e especificidade 92%, indicando que, na maioria dos casos, as
classes estao sendo distintas corretamente. Apesar disso, a taxa média de sensibilidade ainda
¢ menor do que a taxa de especificidade. A menor acuricia obtida é 80% e a maior 97%, se

estivesse sendo analisada somente uma execu¢ao ha configuracdes de dados teste que resultariam
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em 80% de acerto, enquanto outras configuracdes atingem 97% de acerto.

O SVM mostra ser um classificador bom para distinguir as diferentes classes do
conjunto RIM-ONE v2, com as melhores taxas média de sensibilidade e especificidade. A
variacao de resultados em cada execucdo € baixa, isso pode ser visto pelo desvio padrao da
acurdcia que € igual a 3,33%, bem como desvio da sensibilidade também é o menor entre os
classificadores.

Esse procedimento é considerado rapido e apresenta bom desempenho, pois até o
momento é o melhor classificador para a base de imagens estudada. E importante ressaltar que,
diversos trabalhos propdem métodos para identificacdo automética do glaucoma, no entanto, as
bases de imagens sdo diferentes, e isso influencia nos resultados. Em algumas bases, o método
abordado pode apresentar valores considerados bons, enquanto o mesmo método em outras
bases pode nao classificar corretamente. Desse modo, vale frisar que os resultados obtidos
sdo considerados bons, como sdo os resultados médio de 100 execucdes, essa metodologia
se torna relevante também com outras bases de imagens, isto porque em cada execucao sao
analisadas diferentes configuracdes de imagens da regido de interesse, englobando imagens

nitidas e também borradas.
5.1.5 Perceptron Multicamadas

Para o MLP, o algoritmo € mais complexo e demorado por ser uma rede neural. Para
o parametro de regularizagdo, a penalidade L1 sobressai-se a quantidade de L2, o valor & =0, 1
destaca-se em 47 execucdes enquanto & = 0,01 e ¢ = 0,001 em 34 e 19, respectivamente.
Sao testados diferentes neurdnios para a camada oculta, a configuracdo que melhor se ajusta é
utilizando apenas uma camada oculta com 40 neur6nios. O total de épocas de treinamento € de
1000 épocas. Para a funcdo de ativacdo da camada oculta, escolhe-se a ReLU, com frequéncia

igual 71, a fun¢do de ativacdo logistica apresenta a menor frequéncia, em apenas 2 execugoes.
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Figura 34 — Frequéncia dos hiperparametros do modelo MLP.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Os resultados sdo semelhantes aos encontrados pela regressao logistica. A acuricia
média resulta em 85% e sensibilidade 82%, as taxas sdo préximas comparando-as ao classificador
k-NN. Como nos casos anteriores, as taxas de sensibilidade sao menores do que a especificidade,
nas taxas maximas € visto que a sensibilidade e especificidade estdo altas e muito proximas. Isto
sugere que algumas configuracdes dos dados de teste apresentam imagens mais nitidas, tornando
o classificador mais preciso para identificacdo do glaucoma, reduzindo o problema de falso
negativo. Ressaltando que as taxas maximas de sensibilidade e especificidade ndo sdo obtidas na
mesma execu¢do. Apesar desse classificador produzir resultados considerados bons, seu custo
computacional é elevado, comparado ao SVM que produziu resultados melhores, e a regressao

logistica que apresenta desempenho semelhante.
5.1.6 Resultados do Modelo 1

Apés o ajuste da pesquisa em grade, sdo selecionados os hiperparametros com
maiores frequéncias para compor o modelo final 1, uma configuracdo resumida das escolhas
dos hiperparametros sdo apresentados na Tabela 5. A forma de avaliacdo, para cada uma dessas
métricas, utilizando 100 execugdes é determinada para que o modelo proposto identifique o
glaucoma em diferentes configuracdes de dados, obtendo resultados nao tendenciosos e que
represente o conjunto de dados considerando diferentes qualidades das imagens.

O tempo decorrido para extrair as caracteristicas ¢ de 2 minutos, 16 segundos e 61
milissegundos, e o tempo para o procedimento do PCA para reducao de dimensionalidade dos
dados consome 30 milissegundos. E para a execugdo de treino e teste das 100 execugdes, 0

tempo decorre em 1,13 segundos, 1,53 segundos, 38,2 segundos, 1,49 segundos, e 23,9 segundos,
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Tabela 5 —Resumo dos hiperparametros selecionados para o modelo 1.

Clas. Hiperparametros

RL: C=0,1; Regularizagdao L2

k-NN:  Distancia euclideana; k=3

GBDT: proporc¢ao de subamostras de colunas = 1; n maximo de folhas = 5;
nimero de arvores = 100; instancia de treinamento = 0,9

SVM:  Kernel RBF; y=0,01; C=3

MLP: Ativacdo ReLu, 40 neurdnios na camada oculta; Otimizador Adam;
a =0,1; 1000 épocas

Fonte: elaborado pelo autor.

para os algoritmos de classificagdo RL, k-NN, GBDT, SVM e MLP, respectivamente. Todos
apresentam um processo que pode ser considerado rapido, cuja principal diferenca entre os
algoritmos de classificacdo estd nos resultados de acuricia e sensibilidade, e ainda assim estdo
préximos, apresentando um desempenho considerado satisfatorio para a base de imagens testada.

Para todos os classificadores, as taxas de treino permanecem maiores do que as taxas
de teste, sendo comum isto ocorrer, visto que o classificador identificou anteriormente, na etapa
treinamento, padroes dessas imagens. Todavia, uma diferenca nas taxas de treino e teste pode ser
indicio de falta de ajuste (underfitting) ou ajuste excessivo. No entanto, esse pressuposto nao
pode ser tido como premissa.

Os resultados de teste dos classificadores regressao logistica e MLP apresentam
valores proximos. Mas o MLP obtém taxas levemente maiores na acuricia e especificidade,
enquanto a regressao logistica é maior na sensibilidade. O GBDT também permanece proximo
dos valores da regressdo logistica, a principal diferenca estd na sensibilidade, menor para o
GBDT, ja a especificidade do GBDT se encontra levemente maior do que a regressao logistica.
O k-NN € o classificador que apresenta desempenho menor, com mais falsos negativos, mostrado
através dos valores de taxa média de sensibilidade, enquanto a especificidade estd com valores
maiores. Esse padrio é semelhante ao GBDT, no entanto, o GBDT nao apresenta essa diferenca
tao grande, em relacdo as taxas de sensibilidade e especificidade. Enquanto a diferenca entre a
sensibilidade e especificidade varia em 6% para o GBDT, para o k-NN varia 20%.

O SVM destaca-se entre os classificadores estudados, por apresentar maiores taxas
média. Sua taxa média de acurdcia atinge 89%, a sensibilidade é a maior obtida com 86%
e a especificidade entre as maiores com 91%. O desvio padrdo entre os classificadores nao
apresenta diferenca estatisticamente significativa, também obtém menor desvio padrao em quase
todas as métricas avaliadas, exceto para a especificidade, ainda assim mostrando ser um modelo

equilibrado na distincao das classes estudadas.
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O classificador que obtém maior desvio padrdo para as métricas avaliadas é o k-NN,
exceto para a especificidade. Esse algoritmo classifica, na maioria dos casos, os pacientes como
saudaveis, produzindo muitos falsos negativos. Os resultados para esse algoritmo mostram taxas
menores de acuricia e sensibilidade em comparagdo aos demais classificadores. A Tabela 6
indica as taxas médias das 100 execucdes de acuricia, sensibilidade, especificidade e AUC +
o desvio padrdo para cada classificador, destacando-se em negrito o SVM que obteve maiores

taxas em relacdo aos demais.

Tabela 6 — Desempenho médio dos dados de teste referente ao modelo 1.

Classificadores Acurdcia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%) AUC (%)
RL 85,35 + 3,39 84,25 + 5,38 86,29 + 4,89 85,13 + 3,55
kNN 81,52 4+ 3,81 70,25 + 7,27 90,60 + 3,45 82,42 + 3,40
GBDT 84,60 + 3,26 81,51 £ 5,67 87,16 £ 4,83 84,49 + 3,41
SVM 89,03 + 2,88 86,59 + 4,98 91,06 + 4,20 88,95 + 3,01
MLP 86,35 + 3,52 83,33 + 5,73 88,77 + 4,54 86,17 + 3,67

Fonte: elaborado pelo autor.

E possivel visualizar a dispersdo dos resultados de acurécia através do boxplot
mostrado na Figura 35. A regressdo logistica apresenta comportamento € simétrico, com a
mediana préximo da taxa média. J4 o k-NN mostra uma dispersdo de acurdcia maior, porém,
ndo apresenta nenhum valor discrepante, sua mediana estd mais distante do valor médio. E, pelo
comportamento dos quartis, observa-se uma assimetria negativa, indicando valores concentrados
a esquerda, acima da mediana. Para o GBDT que obtém a maior varia¢io, apresentando um
valor discrepante acima do limite superior € um abaixo do limite inferior, seu comportamento
€ simétrico e apresenta dispersdao maior. J4 o SVM € o classificador com a menor dispersao,
apresentando limite superior mais alto dentre os demais, os dados sdo assimétricos positivo com
valores concentrados abaixo da mediana. E por dltimo, o MLP que apresenta comportamento

semelhante ao SVM, no entanto seus valores de limites, quartis e mediana sdo menores.
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Figura 35 — Boxplot da acurdcia do modelo proposto para cada classificador avaliado.
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Fonte: elaborado pelo autor.

O boxplot da sensibilidade para cada classificador € mostrado na Figura 36. O k-NN
apresenta valores mais baixos de sensibilidade, enquanto os demais permanecem com valores
altos proximos uns aos outros. Em geral, a dispersdo € pequena e apenas o SVM e MLP nao
apresentam dados discrepantes. A RL e SVM sao simétricos, enquanto o k-NN e GBDT sao
levemente assimétricos a direita, com valores mais concentrados antes da mediana. E o MLP
€ assimétrico negativo, com valores concentrados além da mediana. Portanto, o SVM foi o
melhor classificador para sensibilidade, ou seja, identificar o glaucoma, pois este apresenta uma

distribui¢do simétrica e a dispersdo baixa entre as diferentes qualidades de imagens.

Figura 36 — Boxplot da sensibilidade do modelo proposto para cada classificador avaliado.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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A especificidade ¢ mostrada na Figura 37, que é possivel verificar que o k-NN
apresenta a menor dispersao, com valores concentrados. A RL € o tnico classificador com valor
discrepante abaixo no limite inferior. O comportamento do SVM ndo apresenta nenhum valor
discrepante e os limites inferiores e superiores sao um pouco maiores do que o k-NN. O MLP
foi o classificador com mais valores discrepantes, tanto abaixo do limite inferior como acima do
limite superior. E por fim, o GBDT apresenta valores abaixo do SVM com a mediana préximo

ao primeiro quartil do SVM, ndo € observado nenhum valor discrepante.

Figura 37 — Boxplot da especificidade do modelo proposto para cada classificador avaliado.
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Fonte: elaborado pelo autor.

5.2 Modelo 2

As andlises sdo realizadas utilizando somente as informacdes geométricas, no entanto,
os resultados obtidos sao baixos, com a média de acuracia em torno de 60% a 70%. Devido a
isso, é preferivel adicionar essas 3 caracteristicas aos descritores do modelo 1, pois, os resultados
da classificacdo tendem a melhorar. Portanto, o modelo 2 consiste na adi¢do das caracteristicas
geométricas aos descritores do modelo 1. Como o banco de dados em estudo possui o padrdao
ouro para a segmentacao do disco Optico, € possivel verificar que, para 90% das imagens, 0o
método de segmentacdo do disco Optico contornou a regido de forma correta. Ja para a escava¢ao
nao € possivel avaliar, pois, o seu padrdao ouro nao estd disponivel.

Posteriormente, aplica-se a PCA para reducdo de dimensionalidade, pois este método
permite separar as informacdes importantes das imagens, das informacdes redundante e aleatoria.

No modelo 1, a quantidade de caracteristica € igual a 95, no modelo 2, com a adicdo das 3



86

informagdes geométricas, o total de caracteristica passa a ser igual a 98. Apds a aplicacao do
PCA, a quantidade de componentes torna-se igual a 44, ou seja, 44 componentes representam
95% da variancia explicada.

O procedimento para otimizacdo dos hiperprametros € realizado novamente para
verificar se os hiperparametros continuam o mesmo ou se houve modifica¢do devido o acréscimo
dessas 3 caracteristicas. A seguir sdo mostrados os hiperparametros obtidos pelo método de

pesquisa em grade com validagdo cruzada 5-fold.
5.2.1 Regressdo logistica

Para a regressao logistica, os hiperparametros selecionados por apresentarem maiores
frequéncias nas execucdes pelo método da pesquisa em grade sdo, regularizacdo L2 e o parimetro

C, inverso da regularizacdo, igual a 0,1.
5.2.2 k Vizinhos mais proximos

Considerando o k-NN, a distancia escolhida foi a euclidiana com peso uniforme

entre as observagdes. A quantidade de vizinhos escolhido € igual 5.
5.2.3 Arvore de decisio com aumento de gradiente

Para o classificador GBDT, a propor¢ao de subamostras de colunas ao construir
cada drvore € igual a 1. O nimero maximo de folhas em cada 4rvore igual a 5, e os valores de

proporcdo da subamostra da instincia de treinamento igual a 0,6.
5.2.4 Midgquinas de vetores de suporte

Para o classificador SVM, o parametro de penalidade do termo de erro € definido

igual a 3, com kernel RBF e coeficiente 7y igual a 0,01.
5.2.5 Perceptron Multicamadas

Considerando o MLP, a estrutura da rede € construida com uma dnica camada oculta
com 40 neur6nios, funcdo de ativacido é a ReLU, e regularizagdo L2 com parametro o de

penalidade igual a 0,01. O total de épocas de treinamento € igual a 1000.
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Tabela 7 —Resumo dos hiperparametros selecionados para o modelo 2.

Clas. Hiperparametros
RL: C =0,1 ; Regularizagdo L.2
k-NN:  Distancia euclideana; k=5

GBDT: proporc¢ao de subamostras de colunas = 1; n maximo de folhas = 5;
namero de arvores = 100; instancia de treinamento = 0,6

SVM:  Kernel RBF; y=0,01; C=3

MLP: Ativacdo ReLu, 40 neurdnios na camada oculta; Otimizador Adam;

a =0,1; 1000 épocas

Fonte: elaborado pelo autor.

5.2.6 Resultados do modelo 2

Uma forma resumida dos hiperparametros selecionados no modelo 2 pode ser visua-
lizada na Tabela 7.

As taxas médias obtidas para o modelo 2, nos diferentes classificadores, podem ser
visualizadas na Tabela 8, assim como o modelo 1, no modelo 2 o0 SVM também foi o classificador

que se destaca por apresentar as melhores taxas.

Tabela 8 — Desempenho médio dos dados de teste do modelo 2 referente a 100 execugdes.

Classificadores Acurécia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%) AUC (%)
RL 84,51 + 3,49 82,75 £ 6,02 85,91 +£4,28 84,22 + 3,61
KNN 80,74 + 4,18 68,89 + 7,94 90,22 4+ 4,03 81,66 + 3,96
GBDT 84,27 + 3,39 81,17 £ 5,84 86,87 £ 5,17 84,18 + 3,45
SVM 88,63 + 2,79 84,81 + 4,89 91,65+ 3,99 88,66 + 2,96
MLP 86,77 + 3,58 82,70 £ 7,03 89,95 + 4,80 86,88 + 3,63

Fonte: elaborado pelo autor.

5.3 Modelo 3

As arquiteturas de aprendizado por transferéncia sdo utilizadas somente para extragao

das informacOes das imagens. As caracteristicas obtidas pelos modelos CNN pré-treinados sdo

classificadas diretamente sem a reduc@o de dimensionalidade, porém os resultados apresentam

valores médios de acuricia em torno de 40% a 60%. Devido a isso, opta-se por utilizar a

reducdo de dimensionalidade para evitar multicolinearidade e otimizar o tempo - isto porque a

quantidade de caracteristicas se torna consideravelmente menor. A quantidade de componentes

resultantes sdo de 186, 111, 113 e 114 para os modelos MobileNet, ResNet50, VGG16 e VGG19,

respectivamente.

Novamente, sdo realizados os procedimentos de pesquisa de grade para obter os
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melhores hiperparametros, foram avaliadas diversas configuragdes. A seguir sao descritos, para
cada arquitetura, os hiperparametros selecionados que apresentam maiores frequéncias nas 100

execugoes, com base na acurdcia dos dados de teste k-fold.
5.3.1 Regressao logistica

Considerando a regressao logistica, os hiperparametros de regulariza¢io selecionados
sdo iguais em todas as estruturas de aprendizagem profundo: MobileNet, ResNet50, VGG16 e

VGGI19. A regularizacdo é a L1, com inverso da forca de regularizacio igual a 0,1.
5.3.2 k Vizinhos mais proximos

Para o k-NN, em todas as arquiteturas, a maior frequéncia € para a distancia eucli-
diana com peso uniforme entre as observacdes. Em nenhum caso € escolhida a distancia de
Minkowski, apenas as distancias euclidiana e Manhattan. A quantidade de vizinhos € igual a 5
para as arquiteturas MobileNet, VGG16 e VGG19, ja para o ResNet50 a quantidade de vizinhos
k é igual a 3.

5.3.3 Arvore de decisdo com aumento de gradiente

Para o classificador GBDT, a propor¢do de subamostras de colunas ao construir cada
arvore € de 1, 0,6, 0,6 e 0,9 para os classificadores MobileNet, ResNet50, VGG16 e VGGI19,
respectivamente. O nlimero méaximo de folhas em cada arvore igual 6 para o ResNet50, VGG16
e VGGI19, ja para o MobileNet € igual a 7. Os valores de propor¢ao da subamostra da instincia
de treinamento igual a 0,7 para o MobileNet e VGG16, e igual a 0,6 para as arquiteturas VGG19
e ResNet50.

5.3.4 Mdquinas de vetores de suporte

Para o classificador SVM, todas as arquiteturas apresentam, com maiores frequéncias,
o parametro de penalidade do termo de erro definido igual a 3. E em todas as execugdes, o kernel

RBF foi o mais frequente, com o coeficiente y igual a 0,001.
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5.3.5 Perceptron Multicamadas

Considerando o MLP, todas as arquiteturas de aprendizado profundo apresentam
apenas uma camada oculta. Para o VGG16 e VGG19 a fun¢do de ativacdo € a tangente hiperbdlica,
com 20 neurdnios na camada oculta para 0 VGG19 e 30 para o VGG16. Para o MobileNet, a
funcao de ativagdo € a ReLU com 20 neur6nios na camada oculta, ja para o ResNet50 a fun¢ao
de ativagdo € a logistica com 10 neurdnios na camada oculta. A regularizacdo utilizada é a L2

com parametro de penalidade o igual a 0,01 para todas as arquiteturas.

5.3.6 Resultados do modelo 3

Esses procedimentos tém um custo computacional maior do que o método de extragdo
de caracteristicas previamente indicadas, contudo, as CNNs pré-treinadas nao necessitam de
especificar as caracteristicas a serem extraidas. Os resultados sdo avaliados tanto com os
classificadores quanto pelo método de descricdo das caracteristicas. Em média, o tempo para

carregar as arquiteturas de CNNs pré-treinadas sdo descritas na Tabela 9.

Tabela 9 — Tempo para carregamentos de arqui-
tetura e extracdo de caracteristicas.
Arquitetura Tempo
ResNet50 13 min, 58 s e 141 ms
MobileNet 5 min, 56 se 114 ms
VGG16 17 min, 57 s e 212 ms
VGGI19 19 min, 13 se 170 ms

Fonte: elaborada pelo autor

Considerando a arquitetura ResNet50, nas classificagdes, exceto o k-NN, sdo pro-
duzidas acurdcias médias maiores do que 80%, e as taxas de sensibilidade e especificidade sao
semelhantes entre as arquiteturas VGG16 e VGG19. O SVM destaca-se positivamente, para esta
arquitetura, por apresentar o maior desempenho de acuricia.

De acordo com as taxas médias obtidas, a arquitetura MobileNet ndo € apropriada
para identificar caracteristicas que distinguem individuos com glaucoma dos individuos normais.
Isto porque, para este modelo, nenhum classificador atinge resultado médio de 80%. O maior
valor é com o SVM, no entanto, a acurdcia média € igual a 77%, valor abaixo dos resultados
obtidos em outras arquiteturas com o mesmo classificador. J4 o algoritmo k-NN apresenta a

menor acuracia, todavia, a taxa de especificidade é consideravelmente maior do que a taxa de
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sensibilidade. Em todos os classificadores, a sensibilidade apresenta valor médio pequeno, ou
seja, o classificador ndo consegue identificar com precisdo os pacientes doentes. A RL e MLP
obtém desempenhos semelhantes, com valores de métricas proximos, ainda assim, os resultados
ndo podem ser considerados bons.

A arquitetura VGG16 apresenta bons resultados, em destaque para os classificadores
SVM e MLP, os quais apresentaram as melhores taxas médias de acurdcia. Dentre os classifi-
cadores, a maior sensibilidade média é para o MLP e maior especificidade média para o SVM,
ambos considerando a arquitetura VGG16. Ja a arquitetura VGG19 obtém valores préximos a
VGG16, no entanto, sdo levemente menores, assemelhando-se ao modelo ResNet50. O maior
valor médio de acurdcia € para o MLP atingindo 81,88%, seguido do RL e SVM, ambos com
acuricia igual a 81%. A taxa de especificidade entre esses classificadores também permanece
proximas.

Todas as arquiteturas, exceto MobileNet, apresentam taxas médias proximas, entre-
tanto, a que apresenta maior taxa de acurdcia e sensibilidade € a VGG16 com classificador SVM.
Esta arquitetura também apresenta a maior especificidade, neste caso, com o classificador MLP.
Desse modo, dentre as arquiteturas estudadas, a VGG16 € a que apresenta melhor desempenho.
Ainda assim, esses resultados ndo sao melhores do que os valores obtidos através do modelo 1.

Logo, a extragdo de caracteristicas pelo método de aprendizado por transferéncia ndo
¢ tao eficiente quanto pelo método de extracdo usado pelo modelo 1, para distinguir as classes de
’glaucoma/suspeito de glaucoma’ e sauddveis. Isto ocorre porque a semelhanca entre as imagens
confunde a classificacdo, e as caracteristicas obtidas por estes modelos ndo sdo favoraveis para a
separacao das classes.

Como as imagens sao semelhantes, torna-se complexo especificar as caracteristicas
importantes para o banco de dados em questdo, pois, ndo € possivel basear-se nas cores das
imagens e nem na identificacdo de determinados objetos na imagem, por exemplo. A Tabela 10
apresenta os resultados médios finais para cada classificador nas diferentes estruturas. Estdao
contidos os valores médios de acurdcia, sensibilidade, especificidade e AUC, e seus respectivos

desvios padrao.
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CNN Classificador Acuricia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%) AUC (%)

RL 81,76 + 3,90 75,48 + 6,39 86,81 + 5,08 81,77 + 4,12

% KNN 72,84 + 4,61 55,19 + 7,52 86,98 + 5,29 74,07 + 4,93
E GBDT 80,07 + 4,38 72,97 + 6,90 85,92 £5,21 80,17 £ 4,42
é SVM 83,04 + 3,80 74,02 + 7,10 90,23 + 4,33 83,58 4+ 3,80
MLP 81,10 £ 4,02 75,42 + 7,21 85,43 + 5,67 81,07 + 4,17

- RL 75,74 + 4,37 66,89 + 8,05 82,79 + 5,82 75,77 + 4,39
> KNN 68,49 + 4,92 42,28 + 8,22 89,47 £ 4,23 71,24 + 4,74
% GBDT 72,38 + 4,88 60,38 + 8,10 82,21 + 6,23 72,68 + 5,12
§ SVM 77,21 + 4,49 61,83 + 8,12 89,50 + 4,67 78,59 + 4,32
MLP 75,04 + 4,56 65,45 + 7,09 82,72 £5,55 75,13 + 4,76

RL 81,35 + 3,64 73,47 + 6,41 87,42 £4,79 81,47 £+ 3,85

e KNN 72,80 + 4,39 51,60 + 8,36 89,86 + 4,30 75,04 + 4,40
& GBDT 78,80 + 4,04 67,72 + 7,83 87,91 + 4,86 79,45 + 4,12
S SVM 83,51 + 3,69 74,20 + 6,98 90,89 + 3,90 84,11 + 3,59
MLP 83,42 + 3,48 78,16 + 5,39 87,78 + 4,23 83,42 + 3,58

RL 81,36 + 4,38 73,26 + 6,94 87,73 + 4,93 81,57 + 4,51

= KNN 72,97 + 4,26 57,23 +7,27 85,62 + 4,87 73,71 £4,53
O GBDT 78,73 £+ 4,26 68,80 + 8,24 87,06 £ 5,47 79,29 + 4,41
9 SVM 81,24 +£ 4,10 71,46 + 7,34 89,00 £+ 4,27 81,71 £4,08
MLP 81,88 + 4,29 74,76 + 7,68 87,34 £ 5,15 81,96 + 4,28

Fonte: elaborado pelo autor.

5.4 Discussoes dos resultados

O modelo 1 com a extracdo de caracteristicas previamente indicadas apresentam
melhor desempenho em comparagdo aos modelos 2 e 3. Os resultados do modelo 2 sdo levemente
menores do que o modelo 1, ou seja, o acréscimo das caracteristicas geométricas nao auxilia
na classificacdo das classes de imagens, a adicdo dessas caracteristicas acaba confundindo o
classificador na etapa de classificacdo de imagens, dificultando a identificacdo correta das classes.
Apesar das taxas médias estarem bastante proximas, € preferivel escolher o modelo 1, pois,
este ndo necessita do processo de segmentacdo da regido do disco dptico e escavagdo, tornando
assim o processo mais radpido computacionalmente. Na etapa de segmentacdo do disco 6ptico,
o algoritmo apresentou 90% de acurdcia para detec¢do das bordas, e para a escavacao nao foi
possivel computar, pois o banco de imagens ndo fornece o padrao ouro.

Ja no modelo 3, apesar de apresentar resultados considerados satisfatérios, as taxas
médias sdo menores do que os dois modelos anteriores, € o processo € mais lento. Além disso,

a classificacao atinge taxas menores do que o modelo 1. Portanto, de acordo com o0s objetivos
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propostos, € possivel verificar que, dentre os modelos estudados, o melhor procedimento para
extracao de caracteristicas foi através do modelo 1, em que se utilizam de descritores previamente
informados para extrair caracteristicas das imagens. Apesar do modelo apresentar resultados
proximos aos obtidos pelo modelo 1, € evidente que a inclusdo de caracteristicas geométricas,
obtidas a partir da segmentacao de imagens, ndo auxiliou na identificagdo do glaucoma, no
entanto, este resultado pode estd relacionado com o desempenho da segmentacdo das imagens,
que acarretaria em valores erroneos das informacdes geométricas.

De forma geral, o modelo apresenta vantagens como os maiores valores médios de
acurdcia e também pelo tempo de extragc@o de caracteristicas das imagens, menor do que o tempo
para extracdo de caracteristicas utilizando redes convolucionais, como no modelo 3. Apesar
disso, a desvantagem do modelo 1 € devido a escolha dos extratores de caracteristicas, como €
um procedimento manual € importante escolher extratores que possam descrever informagdes
relevantes das imagens, e por isso, € necessario uma escolha apropriada desses extratores, além
de testes exaustivos para escolher os parametros dos mesmos.

Ja o modelo 2, a vantagem ¢ pela inclusdo das caracteristicas geométricas, que
contém informacdo da progressdo do glaucoma. No entanto, a desvantagem € pela segmentagao
das imagens, como as imagens possuem qualidades diferentes, o algoritmo de segmentacdo
ndo se torna tdo preciso e isso pode ocasionar em valores inexatos, o que implica em uma
classificagdo erronea.

E o modelo 3, a principal vantagem do uso de redes neurais convolucionais € porque
o algoritmo ndo necessita da indicacio de extratores para obter as caracteristicas das imagens. E
o uso de arquiteturas pré-treinadas auxilia em relacdo ao tempo de processamento, sendo este
menor do que o tempo de CNNs com pesos iniciais aleatérios. A desvantagem de tal técnica é
que, apesar de se trabalhar com imagens, nem todas as arquiteturas pré-treinadas apresentarao
um bom desempenho para a base estudada, isto porque quanto mais profunda a rede, mais
informacgdes especificas das imagens o algoritmo terd, e como as imagens sao diferentes das
imagens do banco ImageNet, isto pode ocasionar em muitos falsos positivos ou falsos negativos,
confundindo a classificac@o correta entre as classes. Ainda assim, ha algumas técnicas que
podem reverter tal problema como utilizar somente as configurac¢des iniciais da rede.

Na etapa de classificac¢ao, os hiperparametros foram fundamentais para obter um
resultado mais preciso no conjunto de dados, isto porque se ndo houvesse essa escolha dos

valores, os dados teriam uma modelagem menos precisa. Portanto, a escolha dos hiperparametros
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para configurar o modelo auxiliou a classificacdo dos dados, distinguindo assim as classes. Com
isso, os classificadores apresentaram um desempenho satisfatdrio para a distin¢do entre as classes,
todos possuem um custo computacional baixo, ja que a execucdo de treinamento e teste, apos
a otimizac¢do dos hiperparametros, pode ser realizada em menos de 5 minutos. O classificador
que se destaca de forma positiva € o SVM, apresentando um desempenho considerado bom,
em todos os modelos estudados. Enfatizando também a importancia do PCA para reducao de
dimensionalidade, em que apo6s a aplicagdo do PCA os resultados apresentaram uma melhora
considerdvel em todos os classificadores, aumentando as taxas médias em pelo menos 10%,
aperfeicoando os trés modelos analisados.

A qualidade das imagens prejudica o classificador na separacao de classes, ocorrendo
assim o erro no momento de identificar a qual classe a imagem pertence. Algumas caracteristicas
sdo responsaveis pela classificagcdo errada, tais como: imagens bastante borradas, intensidades
de cores proximas e dificuldade de distin¢ao entre disco e escavagdo. Desse modo, quanto
melhor a qualidade e o dngulo de obtencdo da imagem, mais eficiente deve ser a extragao
de caracteristicas relevantes para a regido do nervo 6ptico, como bordas e contornos, que
caracterizam as diferencas entre as imagens. A Figura 38 (a) mostra um disco éptico com
glaucoma classificado erroneamente - a imagem estd borrada e os contornos e bordas de dificil
distin¢do - um falso negativo, o teste indica que o paciente estd sauddvel, quando na realidade
estd com glaucoma. Assim como na Figura 38 (b), um falso positivo, ou seja, o teste indica que

o individuo esta doente, mas na realidade € saudavel.

Figura 38 — Classificacdo erronea de um falso ne-
gativo (a) e um falso positivo (b).

(a)

Fonte: RIM-ONE-12

Doravante, sdo comparados os resultados obtidos pelo modelo 1 - método proposto

com os trabalhos relacionados na fundamentacao tedrica, conforme apresentado na Tabela 11.
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Os resultados obtidos nesta dissertacdo apresentam taxas menores do que muitos trabalhos
mencionados, ainda assim, esses valores estdo proximos das taxas alcancadas nos trabalhos que
utilizam a mesma base de imagens. A dificuldade em comparar os resultados com os resultados
de outros trabalhos € devido a diferenca entre as bases de imagens, principalmente nos trabalhos
que utilizam imagens privadas, bem como em relacado as diferentes técnicas de avaliacdo dos
resultados.

Os trabalhos que utilizam a mesma base recorrem a diferentes técnicas de avaliacao,
como Aradjo et al. (2017), que utiliza a média de apenas 5 execucdes. Isto ndo é suficiente
para generalizar a classificacdo das imagens, pois, se na presente dissertacao fossem utilizadas
somente 5 execugdes a taxa média de acurécia resultaria em 92%. Sousa et al. (2017) utilizam
uma Unica execugdo com a técnica pesquisa em grade de validagcdo cruzada 5-fold. Ja em
Samanta et al. (2015), a quantidade de treino € de 90%, 5% para validagdo e 5% para teste, ainda
assim, ndo utilizam todas as imagens do banco de dados, selecionam apenas 321 imagens de
forma aleatéria para proceder com a classificagdo.

Na literatura pesquisada, outras bases de imagens sdo utilizadas, em sua maioria
sao bases de imagens privadas, por esta razao, nao € possivel comparar esses resultados com
a base publica empregada nesta dissertagdo, pois, a qualidade das imagens difere. Na maioria
desses trabalhos, a avaliacdo dos resultados € realizada com a técnica de validacao cruzada k-fold.
Alguns trabalhos alcancam acurdcia mais alta, como € o caso de Maheshwari et al. (2016), que
utiliza informagdes de correntropia e classifica com SVM de minimos quadrados; e o trabalho
desenvolvido por CARVALHO JUNIOR et al. (2017) que utiliza aprendizado por transferéncia
de uma VGG6 para extrair e classifica as imagens em um Unico processo.

O método avaliado, representado pelo modelo 1, nesta disserta¢do alcanca resultados
promissores para o conjunto RIM-ONE v2, apesar de muitos resultados dos trabalhos relaciona-
dos serem maiores, as taxas de acertos sdo semelhantes e até maiores do que alguns trabalhos
que utilizam a mesma base de imagens. Além disso, a metodologia desta dissertacdo pode ser
considerada rdpida, o que possibilita sua aplicacdo numa situagdo real. Frisando ainda que a
forma de avaliacdo utilizada generaliza a base de imagens, englobando diferentes qualidades de

imagens que a base apresenta.
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6 CONCLUSOES, CONTRIBUICOES E TRABALHOS FUTUROS

De acordo com os resultados, o modelo mais eficiente, por seu tempo computacional
reduzido e melhores taxas médias, é o modelo 1 que utiliza os descritores LBP, HOG, momentos
de Zernike e informacdes dos filtros de Gabor. Este modelo revela ser eficiente para descrever
as imagens do conjunto RIM-ONE v2. Ademais, como classificador, o SVM destaca-se por
apresentar os maiores valores, alcancando acuracia média igual a 89,33%, sensibilidade igual a
85,74% e especificidade igual a 92,21%. Apesar dos falsos negativos, o SVM mostra ser um clas-
sificador adequado para identificacdo de pacientes de acordo com sua classe, ’glaucoma/suspeita
de glaucoma’ ou saudaveis.

Esta dissertagdo tem como principal contribui¢do a avaliacao de técnicas de classi-
ficacdo automdtica de glaucoma em imagens de fundoscopia, na qual analisam-se descritores
apropriados para identificagdo do glaucoma, apresentam técnicas de segmentacio do fundo de
olho, e mostra alternativas, modelos de aprendizado por transferéncia, para extragdo de infor-
macoes das imagens. Além disso, a avaliacdo € eficiente por englobar diferentes qualidades de
imagens, indicando que a aplica¢do do método pode ser apropriada em outras bases de imagens
de fundoscopia.

Como produto do método proposto, foram desenvolvidos dois trabalhos completos
submetidos e aceitos para anais de eventos:

e "Avaliacdo de Métodos de Classificacao de Glaucoma em Imagens do Fundo do Olho", no
Simpd6sio Brasileiro de Automacao Inteligente - SBAI (2019); e

e "Métodos de Classificacdo de Glaucoma em Imagens do Disco Optico", no Congresso
Brasileiro de Inteligéncia Computacional - CBIC (2019).

Para trabalhos futuros devem ser investigados:

e estudar outras técnicas de extracao de caracteristicas;

e aprimorar a segmentacdo a fim de obter resultados mais precisos das caracteristicas
geométricas;

e desenvolver um pré-processamento adequado para melhorar o contraste das imagens;

e cstudar e avaliar diferentes arquiteturas de CNNs para a classificacdo automatica do
glaucoma;

e estudar e avaliar outras técnicas de reducao de dimensionalidade, tais como Andlise Linear
Discriminante; e

e utilizar outras bases ptiblicas de imagens.
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ANEXO A - ARQUITETURAS DOS MODELOS CNN PRE-TREINADOS

Tabela 12 — Arquitetura da rede completa MobileNet.

Passos Tamanho do filtro | Tamanho de entrada
Conv/ s2 3x3x3x32 224 x224x 3
Conv dw/ sl 3x3x32dw 112x 112 x 32
Conv/ sl 1x1x32x64 112x 112x 32
Conv dw/ s2 3x3x64dw 112x 112 x 64
Conv/ sl 1x1x64x128 56 x 56 x 64
Conv dw/ sl 3x3x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv/ sl 1x 1 x 128 x128 56 x 56 x 128
Conv dw/ s2 3x3x128dw 56 x 56 x 128
Conv/sl 1x1x128x256 28 x 28 x 128
Conv dw/ sl 3x3x256dw 28 x 28 x 256
Conv/ sl 1x1x256x256 28 x 28 x 256
Conv dw/ s2 3x3x256dw 28 x 28 x 256
Conv/s1 1x1x256x512 14 x 14 x 256
5 x Conv dw/ sl 3x3x512dw 14 x 14 x 512
5 x Conv/ sl 1x1x512x512 14x 14 x 512
Conv dw/ s2 3x3x512dw 14 x 14 x 512
Conv/ sl 1x1x512x1024 7x7x1024
Conv dw/ s2 3x3x 1024 dw 7x7x1024
Conv/s1 1x1x1024 7x7x1024
Avg Pool/ sl Pool 7 x 7 7x7x 1024
FC/ sl 1024 x 1000 1x1x1024
Softmax/ sl Classificador 1x1x 1000

Fonte: (HOWARD et al., 2017).

Tabela 13 — Arquitetura da rede completa VGG16.

Passos Tamanho do filtro | Tamanho de entrada
2 x Convolugao 3x3x64 224 x 224 x 64
Max Pooling 3x3x64 224 x 224 x 64
2 x Convolucao 3x3x128 112x 112 x 64
Max Pooling 3x3x128 112 x 112 x 128
2 x Convolugao 3x3x256 56 x 56 x 128
Max Pooling 3x3x256 56 x 56 x 256
3 x Convolucdo 3x3x512 28 x 28 x 256
Max Pooling 3x3x512 28 x 28 x 512
3 x Convolucao 3x3x512 14 x 14 x 512
Max Pooling 3x3x512 7x7x512
Flatten I x1x25088
Densa 1x 1 x 4096
Densa 1 x1x4096
Softmax Classificador 1 x1x 1000

Fonte: (RIZWAN, 2018).
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Tabela 14 — Arquitetura da rede completa VGG19.

Passos Tamanho do filtro | Tamanho de entrada
2 x Convolucao 3x3x64 224 x 224 x 64
Max Pooling 3x3x64 224 x 224 x 64
2 x Convolugao 3x3x128 112x 112 x 64
Max Pooling 3x3x128 112x 112 x 128
4 x Convolugao 3x3x256 56 x 56 x 128
Max Pooling 3x3x256 56 x 56 x 256
4 x Convolugdo 3x3x512 28 x 28 x 256
Max Pooling 3x3x512 28 x 28 x 512
4 x Convolugao 3x3x512 14 x 14 x 512
Max Pooling 3x3x512 7Tx7x512
Flatten I x1x25088
Densa 1x 1 x 4096
Densa 1 x1x4096
Softmax Classificador 1x1x1000

Fonte: (RIZWAN, 2018).

Figura 39 — Tamanhos das saidas e nucleos convolucionais da arquitetura

ResNet.

layer name | output size

conv | H2x 112

1 8-layer

conv2 x 5656 33,64 .,
3x3,64 |7
, 3x3, 128
conv3 x 28 %28 l 3x3 128 | 2
_ 3%3,256 |,
convd X 1414 33,256 |
. 3x3,512
convi.x 7x7 [3_}.5”}-2
|
FLOPs 1.8x10"

Fonte: (WU et al., 2019).
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