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Resumo

Glaucoma é uma doencga que promove perda adquirida de células da retina e axdnios
que resulta em uma lesdao gradual da visdo, sendo a segunda principal causa de
cegueira permanente no mundo. Conforme a Organizacdo Mundial da Saiude (OMS),
aproximadamente 285 milhoes de pessoas sao afetadas pela doenca, sendo que 60% a
80% dos casos podem ser prevenidos e remediados. Tém sido propostos diversos sistemas
automatizados de diagnostico de glaucoma, porém, é complexo com a variedade de imagens
retinograficas, o que torna tais métodos inviaveis ou pouco eficazes para a aplicagao em
programas de imagens. O presente trabalho tem por objetivo desenvolver um método
computacional para diagnoéstico de glaucoma via redes neurais convolucionais. O método
ainda faz uso de técnicas como segmentacao e Data Augmentation. O emprego das técnicas
de pré-processamento com Data Augmentation feitos nesta pesquisa, mostram-se eficazes
para o uso em bases desbalanceadas, por permitir maior desempenho no aprendizado
e diminuir o overfitting no emprego de CNNs. Trabalhou-se com 2488 imagens, sendo
2101 imagens classificadas como normais e 387 afetadas pelo glaucoma. Os resultados
obtidos pelo método proposto atingiram, para os parametros de Sensibilidade, Precisao e
F1-Score respectivamente, valores de 96%, com uma variacao aproximada de 0,8% para
a classe Normal e para o Glaucoma, 95% em média, com desvios de 1,4%, 1,3% e 0,5%,

respectivamente, para as métricas citadas.

Palavras-chave: Glaucoma, Rede Neural, Processamento de Imagens.



Abstract

Glaucoma is a disease that promotes acquired loss of retinal cells and axons which results
in a gradual damage to vision, being the second leading cause of permanent blindness
in the world. According to the World Health Organization (WHO), approximately 285
million people are affected by the disease and about 60% to 80% of cases can be prevented
and remedied. Several have been proposed Automated glaucoma diagnostic systems,
however, to deal with the variety of retinographic images it’s a complex issue, which
makes such methods unfeasible or little efficient for it’s application in imaging programs.
The present work aims to develop a computational method to execute pre-processing
techniques, such as Image segmentation and Data Augmentation, on fundus images of
normal and pathological eyes, and apply the dataset into a Convolutional Neural Network,
for automatically classification and results evaluation. The pre-processing techniques with
Data Augmentation made in this research has been proofed to be a efficient when dealing
with unbalanced bases, for greater performance in learning and decrease or overfitting when
using the CNN model. We worked with 2488 images, with 2101 images classified as normal
and 387 classified as glaucoma. The results obtained were promissory for both, normal
and pathological classes. For the Recall, Precision and F1-Score data parameter that were
considered "Normal', the hit rate was about 96%, with a variation of only 0.8%. Meanwhile
for the affected by the disorder class, there was a positive rate of 95% on average, with
standard deviation of 1.4%, 1.3% and 0.5%, respectively, for the aforementioned reference

measures.

Keywords: Glaucoma, Neural Network, Image Processing.
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1 Introducao

A Pesquisa Nacional de Satide (PNS) de 2013 revelou que dentre as deficiéncias
fisicas pesquisadas no Brasil, a com mais representatividade na populacao foi a visual,
registrando maior proporcao estimada para as pessoas que a adquiriram por doenga ou
acidente (SILVA et al., 2018). Segundo pesquisas de 2021 da Organizacao Mundial da
Satude (OMS), ao tratar sobre disturbios oculares a nivel global, estima-se que mais de
800 milhoes de pessoas possuem deficiéncias Opticas relacionadas a distancia, tais como
hipermetropia ou miopia (que podem ser tratadas com um par de 6culos apropriados),
e mais de 100 milhdes possuem deficiéncias que sao consideradas moderadas ou graves,
que podem também causar a cegueira. Ainda segundo a OMS, espera-se um aumento
desses nimeros, principalmente levando em conta os fatores de risco que acompanham o
envelhecimento da populacao e outros agentes, tais como a mudancas no estilo de vida da

populacao mais jovem.

No cenario supracitado, tem-se que o Glaucoma, que consiste em uma neuropatia
6ptica com repercussao caracteristica no campo visual, ¢é classificado como a principal causa
de cegueira irreversivel e a segunda maior causa de cegueira no mundo, sendo superado
somente pela catarata (LOUREIRO; FELIX, 2020). Cada tipo de glaucoma, seja de
angulo aberto, fechado ou congénito, possui sua propria peculiaridade, mas independente
disso, suas origens sao provenientes do surgimento de uma lesdao no nervo 6ptico, além
de causar uma elevagao na pressao ocular. Durante o “bercéario evolutivo” da doenca, ela
permanece assintomatica, o que torna o diagnostico precoce algo ainda mais desafiador, e
os sintomas mais graves, como a perda visual gradativa, ocorre em estagios mais avancados,
comprometendo, logo no seu inicio, principalmente a visao periférica. De forma generalizada,
a doenga costuma aparecer a partir dos 40 anos, mas isso ndo a impede de ocorrer e se
manifestar em qualquer faixa etéria, ja que pode existir uma dependéncia direta com o
motivo causador do aumento da pressdo intraocular. Entre os principais fatores de risco,

tem-se a diabetes, fundos hereditarios, a idade avancada e até traumas oculares.

Tendo em vista as intensas consequéncias da doenca e a dificuldade de um
diagnostico precoce, tanto pelos seus sintomas quanto pelo desconhecimento em si, que
por certo poderia favorecer o seu tratamento, a tecnologia surgiu como um aliado eficiente.
De fato, ha tempos os temas tecnologia e inovac¢ao tecnoldgica estao presentes em todos os
meios de comunicacao e evidentemente existe a difusdo de que se vive em uma era historica
de desenvolvimento tecnologico. J& é um fato comum que clinicas médicas e hospitais
em geral apostem no fator "recurso tecnoldgico'como uma forma de otimizar tarefas
cotidianas (pequenas ou até complexas). O uso frequente da tecnologia no ambito hospitalar,

também abriu inimeras portas para o avanco no tratamento, diagnéstico e até na cura de
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diversas patologias. Nesse mesmo dominio, também pode-se encontrar trabalhos voltados
a inteligéncia artificial e aprendizado de maquina que podem contribuir significativamente
no possivel diagnostico de doengas, o que consequentemente traz melhores resultados
durante o tratamento dessas patologias, visto que o diagnodstico precoce também permite

uma intervencao prévia.

Levando em conta a importancia na otimizacao e automagao no diagnostico
de doencas, esse trabalho visa, por meio de técnicas de Processamento de Imagem e
Aprendizado de Maquina, realizar o diagnéstico por imagem da presenca de glaucoma na

mesma com a finalidade de disponibilizar um método automatico para este ponto.

Com finalidade semelhante, Carvalho et al. (2019) utilizaram descritores de textura
(GLCM e LBP) e para a classificagdo o método XGBoost, valendo-se de uma base de dados
com 200 imagens de glaucoma e 255 imagens saudaveis. Os resultados foram em torno de
81,71% de acurdcia 77,61% para a sensibilidade e 85,24% de especificidade.

Na abordagem de Raghavendra ct al. (2018) foi elaborado um modelo que contou
com o uso de uma base com 1.426 imagens de fundo de olho e uma CNN com 80 camadas,
e seu método atingiu, avaliado pelas métricas de acurdcia, sensibilidade e especificidade,
valores de 98,13%, 98% ¢ 98,30%, respectivamente.

Moreira et al. (2021) aplicaram técnicas de pré-processamento, tais como a
especificacdo de histograma e o método de CLAHE e outras, para a remocao de ruidos e para
o destaque na textura das imagens e por fim usou a Rede Neural de Capsulas (CAPSNET)
para o aprendizado. Contando com uma base com 2.086 imagens de retinografias, 848 de
pacientes com glaucoma e 1.227 com imagens saudaveis, obtiveram valores de 85,29% de
acurdacia, 88,52 % de especificidade e 81,77% de sensibilidade.

Ja Li et al. (2018), optaram pelo uso de uma Rede Neural Convolucional utilizando
a arquitetura Inception-V3 e uma base de dados que foi separada com 31.745 imagens
para treino e 8.000 imagens para teste, obtendo uma acurdcia de 98,6% sensibilidade de
95,6% e especificidade de 92,2%.

1.1 Objetivo

O objetivo geral desse trabalho é o desenvolvimento de um método computacional
para realizar o diagnostico de glaucoma em imagens de imagens de fundo de olho e redes
neurais convolucionais com a finalidade de auxiliar no processo de deteccdo antecipada da

patologia.

1.1.1 Objetivos Especificos

Destaca-se como objetivos especificos deste trabalho:
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1.2

1.3

Realizar o pré-processamento nas imagens de fundo de olho através de técnicas como

a Segmentacao e Data Augmentation;

Realizar o aprendizado de maquina através de uma Rede Neural Convolucional

ajustada ao problema;

Avaliar o método proposto por meio de experimentos e comparagoes com outros

métodos ja existentes na literatura.

Contribuicoes

Esse trabalho tem como contribuicao:

A proposta de um método automatizado de classificagdo do Glaucoma através de

técnicas de processamento de imagens e aprendizado de maquina;

Utilizagao de uma arquitetura de CNN com uma quantidade rasa de camadas, para

ser aplicada em uma base pequena e desbalanceada de dados.

Utilizacao de Data Augmentation e Pré-Processamento de imagens de uma base de

dados desbalanceada no processo de classificacao de patologias oculares;

Utilizacao da técnica de Dropout na rede neural convolucional, para diminuir

Overfitting no treino de uma base desbalanceada.

Organizacdo do Trabalho

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos, de forma a apresentar o

conteido mais claramente, conforme os paragrafos a seguir. No capitulo 2 se encontra a

fundamentagao tedrica utilizada como base para a construcao do estudo e para melhor

compreensao do assunto. No capitulo 3 se encontra a metologia proposta para a elaboracao

desse estudo. No capitulo 4 é apresentado e discutido os resultados obtidos nesse trabalho.

No capitulo 5 é apresentada a conclusao e os trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo é apresentado a fundamentacao tedrica utilizada como base para a
construcao da metodologia. As se¢oes a seguir abordam os principais temas relacionados
ao trabalho, tais como a anatomia ocular e o glaucoma, além de atuarem como um
prefacio a abordagem escolhida durante o processo, falando sobre métodos de extracao de

caracteristicas e de processamento de imagens.

2.1 Anatomia Ocular

Em esséncia, o olho humano consiste em um 6rgao complexo, responséavel por captar
a luz, projetando-a sobre a retina, transformar a informacao luminosa em um impulso
elétrico (através de reagdes quimicas) e transmiti-lo, por meio do nervo 6ptico, para o

cérebro, onde a informagao capturada serd finalmente processada (RAMOS, 2006).

Quanto a sua estrutura, o olho possui membranas e algumas camadas. De forma
simplificada, a camada mais externa é composta pela esclera e a cornea, a camada mais
inferior é composta pelo Coroide, iris e Corpo Ciliar e na camada subsequente podemos
encontrar a retina(RAMOS, 2006).

Figura 1 — Olho - Corte Transversal

e . esclerdtica

Fonte: <https://www.todoestudo.com.br /biologia/olhos>

Dentre a estrutura do olho, a Esclera ¢ o nome do envoltério externo e branco que
envolve o olho. E a estrutura que dé forma ao globo ocular (RAMOS, 2006). A cérnea
é a primeira estrutura do olho que a luz atinge. Sua camada mais externa, chamada de
Epitélio, possui uma elevada taxa regenerativa para lesdes superficiais e as outras quatro
camadas mais internas, além de proporcionar mais rigidez, protegem o olho de infecgoes

(RAMOS, 2006). A coroide é a camada intermediaria do globo ocular. Consiste numa
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regiao bem vascularizada, e exerce a funcao de fornecer oxigénio e nutrientes para as células
da retina (CAPELINI et al., 2019). Para a porgao visivel, que se encontra logo atras da
cérnea, da-se o nome de iris. Constituida por musculos que estao dispostos de forma que
se permite aumentar ou diminuir o tamanho da pupila, regulando a quantidade de luz que

o olho pode receber, conforme as condigoes ambientes de luminosidade (RAMOS, 2006).

Jé& atréas da iris, podemos encontrar o corpo ciliar, fracdo do globo ocular que possui
a funcao de produzir a substancia aquosa que é responsavel por manter a pressao ocular.
Além disso, o corpo ciliar também é responsavel por controlar a alternancia da convergéncia
do cristalino (outra estrutura ocular), o que permite que exista uma acomodagao das

imagens de corpos a curta e longa distdncia em relagao ao olho (CAPELINI et al., 2019).

A outra estrutura que compoe o olho é a retina, que consiste na membrana interna
em volta dos olhos que recebe a luminosidade que foi focalizada pelo cristalino. Esta
estrutura contém fotorreceptores que tém como responsabilidade transformar a luz em
impulsos elétricos, para que o cérebro possa “decodificar"como imagens(RAMOS, 2006).
Algumas fibras nervosas da retina se unem e entdo formam o que é denominado de nervo
optico, Este nervo é responsavel por enviar as informagcoes que foram captadas pela retina
até o cérebro (CAPELINT et al., 2019)

2.2 Glaucoma

O glaucoma é uma neuropatia 6ptica com multiplos fatores que funcionam como
agentes e é caracterizada pela lesao progressiva do nervo 6ptico, com um consequente
impacto no campo visual do individuo afetado. Como ja citado anteriormente, existem
diferentes tipos de glaucoma. O mais comum é do tipo primario de angulo aberto,
também conhecido como glaucoma crénico simples. Nesse caso, os canais gradativamente
se estreitam, dificultando a drenagem adequada do liquido, que por sua vez, ao se acumular,
causa a elevagao da pressao intraocular. O aumento da pressao no globo ocular, é um de
seus principais fatores de risco (URBANO et al., 2003).

Apesar de todos esses fatores, raramente pacientes com glaucoma apresentam seus
sintomas desde o inicio da patologia. Geralmente, somente apds a perda de mais de 40%
das fibras neurais, os afligidos pela doenca poderao sentir uma perda gradativa da visao
periférica (RODRIGUES, 2018).

Quanto ao diagnéstico da doenca, tem-se que quanto mais cedo for detectada,
melhores serdo as chances do seu tratamento. Entre algumas exemplificacbes de exames
que podem ser feitos para a obtencdo desse diagndstico, podem ser citados o de acuidade
visual, que identifica alteragoes na visao; o exame de pupila, que percebe lesoes nas vias
6pticas (o que inclui o nervo 6ptico) e o exame com lampada de fenda, que examina o

interior e o exterior dos olhos.
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Figura 2 — Comparagao - Olho Normal / Olho com Glaucomal

NORMAL EYE GLAUCOMA

Fonte: <https://coastaleyeassociates.com/glaucoma/>

Como ja expresso na se¢ao de introdugao deste trabalho e frisado em paragrafos
anteriores, o diagnoéstico do glaucoma pode nao ser uma tarefa simples. E ainda mais
desafiador obter o diagnostico precoce da doenca. Por mais que seja uma doenca que nao
possua cura, existem diversas maneiras de trata-la para que o grau de perda da visao
possa ser controlado e também para manter a melhor qualidade de vida possivel para o
paciente acometido pela doenca. Para isso, os tratamentos costumam ser individualizados
e levam sempre em conta fatores de risco, tais como a evolucao da doenca, a idade do

individuo, o seu histérico familiar e a espessura da cérnea.

Embora o dano estrutural glaucomatoso possa ser avaliado subjetivamente
examinando o nervo 6ptico e a fibra nervosa da retina peripapilar, a introdugdo de
imagens oculares no manejo clinico tem contribuido significativamente a avaliacao objetiva
e quantitativa suplementar da estrutura ocular (BUSSEL; WOLLSTEIN; SCHUMAN,
2014).

2.3  Processamento de Imagens

Técnicas voltadas para o processamento de imagens digitais e suas aplicacoes, que
vao desde programas espaciais até o auxilio em diversas dreas da satide (como mostra o
trabalho de MIRANDA) sao elementos ja diluidos no presente cendrio. Refere-se a imagem,
como uma fun¢ao bidimensional de intensidade da luz, denotada por f(z,y, onde “x"e “y'sao
as coordenadas espaciais de um ponto qualquer na imagem, podendo os componentes em
questao assumir quaisquer valores, sendo eles discretos e finitos, e a funcao f em qualquer
ponto dentro desse par, é o valor de equivaléncia do brilho ou dos niveis de cinza que aquele
ponto especifico carrega dentro da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2000), conforme é

apresentado na Figura 3.

Gonzalez e Woods (2000) apresenta uma sequéncia de passos que sao considerados
como fundamentais para o autor, conforme mostra a ilustracao na Figura 4. Dessa forma,

o autor divide as técnicas, de forma generalizada em algumas etapas.
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Figura 3 — Imagem Digital no plano Figura 4 — Fluxo do processamento de
cartesiano imagens

[~ 5 a Representaga
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" Fonte: GONZALEZ: WOODS

Fonte:  <https://pxhere.com/pt/
photo/1620865>

A primeira etapa seria a aquisi¢cio da imagem, ou seja, a etapa que tem como
responsabilidade adquirir uma ou mais imagens digitais utilizando algum sensor, como
cameras de captura. A segunda etapa definida pelo autor, é a de processamento de imagens.
A etapa propriamente dita, visa como interesse principal melhorar a imagem e melhorar
as chances de sucesso de encontrar o objeto de interesse em etapas futuras. Geralmente
esse passo também envolve o uso de outras técnicas, para que se possa passar para o
proximo estagio, chamado de Segmentacdo. Nesta fase a imagem de entrada é dividida
em subprodutos que contém objetos de interesse. Se por um lado a etapa de segmentacao
feita de forma assertiva contribui significavelmente com os resultados, por outro lado, a
mesma etapa, se mal elaborada, pode atrapalhar significavelmente e levar o processo a
falha. Seguindo adiante com o fluxo do processamento, pode-se entdo encontrar a etapa de
Representacao e Descrigdo, onde é selecionado caracteristicas e atributos que irdo gerar
uma informacao com valores de interesse, auxiliando na discriminacao de uma classe para
outra. Chegando assim na etapa final, de Reconhecimento e Interpretacao, onde cada
objeto sera reconhecido por suas particularidades e caracteristicas extraidas para que assim

possam ser reunidos em algum dos grupos de classes ou rotulos obtidos na classe anterior.

2.4 Deep Learning

As Redes Neurais Artificiais nasceram com a premissa de que existe de fato uma
semelhanca entre a forma em que um computador processa a informagao e a forma em
que um humano realiza essa agdo, (OLIVEIRA, 2019) permitindo a existéncia, seguindo a
mesma logica, de uma analogia entre o cérebro, um sistema complexo, nao-linear ¢ com

bilhoes de neurénios e um computador.
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Neste mesmo contexto, nasce o Deep Learning, modelo arquitetural de aprendizagem
profunda inspirada na organizacao do cérebro humano, que é superior ao computador em
variadas atividades. O modelo segue uma estrutura hierarquica, dessa forma o aprendizado
de atributos de alto nivel é constituido pelo aprendizado das propriedades de niveis mais
baixos (AGUIAR, 2017). Modelos de Deep Learning usam o conceito de retropropagacao
do erro, permitindo certa autonomia para a rede, que “visualiza'estruturas complexas em

grandes volumes de dados e muda seus hiperparametros no decorrer das camadas, para
poder haver uma representacao da camada anterior (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Outra caracteristica deste tipo de arquitetura, que foi utilizada também como base
neste estudo, é a aprendizagem por experiéncia. O conjunto de treino possui intimeras
iteracoes com o modelo, iteracdes essas chamadas de Epocas. Ou seja, chama-se de
“Epoca'todas as vezes que um conjunto de treino percorrer o modelo diversas vezes. Ainda
segundo Aguiar (2017), esses dois fatores (hierdrquico e de experiéncia), fazem diminuir a

necessidade de interven¢ao humana no aprendizado (AGUIAR, 2017)

2.4.1 Perceptron e Multilayer Perceptron (MLP)

O neuronio artificial é a unidade béasica das redes neurais artificiais, funciona com
uma fungdo matematica que, de acordo com a somatoério ponderado dos valores de entrada,
fornece uma saida (OLIVEIRA, 2019). O Perceptron é um algoritmo feito para treinar um
neurdnio, através da aprendizagem pela corre¢ao de erros, possui muitas limitagdes quando
em comparacao as redes mais modernas. Um exemplo claro dessa dessa barreira existente é
o caso dos operadores l6gicos. Para os operadores AND e OR, é possivel achar uma solucao
linear, e o perceptron é capaz de lidar com tais problemas. Mas para o caso do operador
XOR, por nao ser linearmente separavel, faria com que o algoritmo do Perceptron entrasse

em um loop infinito, por nunca ter suas condigbes de parada satisfeitas (AGUIAR, 2017).

Nao obstante, as redes neurais multicamadas (Multilayer Perceptron ou MLP)
sao perfeitamente capazes de aprender casos nao-lineares como o do XOR. Estas MLPs
funcionam como aproximadores universais que usam a minimizac¢ao de erro como forma
de aprendizado (AGUIAR, 2017). Esta rede ¢ fundada por varias camadas e cada camada
contém multiplos neur6nios. A primeira camada recebe a entrada da rede, as mais internas
sao chamadas de hidden Layers, ou camadas ocultas, enquanto a ultima é a camada de
output ou camada de saida. Os neurénios na camada de saida desta rede, sdo associados as
distintas classes do problema em estudo e também aos neurdnios da camada anterior. Dessa
forma, o neurénio da camada de entrada aprende uma fun¢ao que traga um hiperplano
que separa os dados e os neuronios das camadas seguintes estabelecem um grupo dos
hiperplanos feitos por camadas anteriores, que ao serem passados pra camadas posteriores

vao se formar novos grupos também com estes novos hiperplanos, formando regioes
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convexas que adiante também serdao agrupadas e permitirao formar novas regides em
formatos arbitrarios (FACELI et al., 2011).

2.4.2 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

As Redes Neurais Convolucionais, que foram introduzidas em (LECUN et al.,
1998) (LECUN et al., 1998), sao inspiradas no processo biolégico de processamento de
dados virtuais. Ao longo de seu processamento, essas redes aplicam filtros em seus dados
sem perder a relagao de vizinhanga dos pixels da imagem (OLIVEIRA, 2019). Além
disso, essas redes possuem partes multifuncionais, sendo composta tanto pela fase da
extracao de caracteristica, quanto pela classificacdo. De forma geral, a etapa de extragao de
caracteristicas é constituida por layers de convolucao e de Pooling, e na fase de classificagao
é formada por uma camada de neurtnios completamente conectados, que consiste no

modelo MLP citado na Secao 2.4.1, conforme mostra a Figura 5.

Figura 5 — Convolutional Neural Network (CNN)
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Fonte: <https://medium.com/>

2.4.2.1 Camadas Convolucionais

Nesta camada, através de pequenos blocos, definidos como filtros, é feita a extracao
e o mapeamento do conteido da imagem, que é representada por uma matriz de pixels,
sem perder a informacdo de ordem da imagem (DUMOULIN; VISIN, 2016).

Destacam-se algumas nomenclaturas importantes durante esse processo. Para a
matriz correspondente a imagem de entrada, da-se o nome de input feature maps ja a
sua correspondente no final do processo de convolugao, denomina-se output feature maps.
Além disso, também temos a matriz de filtro ou Kernel, relacionada aos blocos citados no
paragrafo anterior(DUMOULIN; VISIN, 2016).

Ainda neste contexto, durante o processo a matriz de filtros e a input feature maps
sao apostas uma sobre a outra (passo denominado de stride) de forma que o produto
dessa interagao é somado e o resultado obtido é posicionado na matriz de output feature
maps em uma localizacdo correspondente. Para cada filtro aplicado,tais como os detectores
de borda ou o Blur, pode-se ter um valor diferente de tamanho do kernel.(DUMOULIN;
VISIN, 2016).



Capitulo 2. Fundamentac¢do Teorica 21

Para exemplificacoes, tomemos como base a matriz 5 X 4 de pixels utilizados por
Oliveira (2019), que recebem valores entre 0 e 1 e o kernel & z 3, que apds a sequéncia do
primeiro passo, geram uma matriz de output, também de tamanho 3 z 3, como mostra a

Figura 6

Figura 6 — Exemplo de Convolugao

Matriz de Pixels Kernel Matriz de Saida
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Fonte: Gerada pelo autor

Assim, como ilustrado na Figura 7 e explicado em pardgrafos anteriores, na primeira
execucao de passos é calculado o valor da soma dos produtos das matrizes que foram
sobrepostas, gerando uma simples equagao que se constitui em (0-14+0-04+1-1+0-0
+0°04+41-1+0-04+0-1+1-0), resultando no valor 2, que serd o valor equivalente a

posicao correspondente na matriz de saida

Figura 7 — Exemplo de Convolucao - Passo 1
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Fonte: Gerada pelo autor

2.4.2.2 Camadas de Pooling

A operacao de Pooling é responsavel por receber a saida da camada convolucional,
ou seja, o mapa de caracteristicas, e condensar esses valores (SAHA, 2018), reduzindo o
tamanho do mapa utilizando alguma métrica como base. Algumas dessas medidas de uso
comum sao o AVG Pooling e o Max Pooling. Para este estudo, foi considerado somente o

segundo método na C'NN proposta.

e« AVG Pooling: para esse método, o valor de saida na matriz reduzida corresponde a
média dos valores dos pixels vizinhos definidos pela grade de Pooling (DUMOULIN;
VISIN, 2016).

Tomando como exemplo novamente uma matriz 5 x 5 e uma camada de pooling 3 x

3, stride = 1, seria gerado uma matriz de AVG Pooling 3 x 3 como saida. Conforme
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Figura 8 — AVG Pooling

Matriz de Pixels Matriz de AVG Pooling
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Fonte: Gerada pelo autor

mostra na Figura 8, na primeira interagdo, teria-se que o valor do primeiro elemento
da matriz de saida é obtido pela média dos elementos vizinhos que sdo definidos
pela grade de Pooling escolhida, no caso 3 x 3. Nesse caso, tem-se que a média dos
valores dos pixels (2, 3, 1, 0, 4, 1, 2, 3, 1) seria 1,8.

e Max Pooling: Neste tipo de pooling, o valor de saida na matriz reduzida corresponde
simplesmente ao maior valor entre os pixels vizinhos definidos pela grade de Pooling
(DUMOULIN; VISIN, 2016).

Figura 9 — Max Pooling

Matriz de Pixels Matriz de Max Pooling
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Fonte: Gerada pelo autor

Por exemplo, seja também uma matriz de entrada com os mesmos valores citados
na matriz do item anterior e com os mesmos tamanhos referenciados, 5 x 5 e uma
operacao de pooling 3 x 3 sendo o stride = 1, para a primeira iteragao, teria-se o
valor do primeiro elemento na matriz de saida no primeiro stride como o maior valor
entre o conjunto de amostras na matriz de entrada, como mostra na Figura 9, ou
seja: Max(2,3,1,0,4,1,23) = 4

2.4.2.3 Camadas Totalmente Conectadas

A camada em questao, dentro de uma CNN, posiciona-se na etapa final do processo
de convolugoes e poolings, sendo responsavel pela classificagao dos resultados. Geralmente,
usa-se a MLP nesta camada, que recebe as features de saida da CNN, depois da execugio

das convolucoes e de poolings, como valores de entrada para entao realizar a classificacao.
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2.5 Dropout

Muitas redes neurais sao treinadas utilizando uma base de dados relativamente
pequenas, o que pode causar um Querfitting durante o treino dos modelos o que pode os
levar a uma performance baixa durante validacao do aprendizado. O Querfitting acontece
quando durante os treinos o modelo possui um desempenho surpreendente, mas o mesmo
nao acontece quando os dados sao repassados e testados na fase de validagao (HAWKINS,
2004). Em sintese, consiste em quando a rede aprende tao bem as rela¢oes dos dados
durante a fase de treino, que apenas memoriza o que deve ser feito e ao receber dados
diferentes na fase de teste e aplicar as regras que foram decoradas, o desempenho é
completamente afetado. Os mecanismos de regularizagdo mais utilizados para evitar que é

o Data Augmentation, citado na Segao 2.6 deste estudo, e o uso do Dropout.

Figura 10 — Esquema com Dropout

Rede com Dropout Rede Normal

Fonte: Gerada pelo autor

Definimos o termo Dropout se refere a descartagem de neurdnios na rede neural.
Seguindo os estudos feitos por Srivastava (2013) e conforme mostra o esquema da Figura
10 pode-se inicialmente eliminar, aleatéria e temporariamente, unidades da camada oculta
da rede, sem interferir nos neuronios de entrada ou saida. Dessa forma, os dados de entrada
percorrem a rede modificada e os seus resultados de saida sao retropropagados através
da rede. Depois de fazer isso para um mini-lote de exemplos, os pesos e outros vieses sao
atualizados e o processo se repete por mais algumas vezes. No final de todo o processo,
a rede tera aprendido um outro conjunto de pesos e vieses para entao ser executada

normalmente, com todos os seus neuronios novamente ativos.

2.6 Aumento de Dados

Existem diversas formas para enfrentar os problemas que estao associados a uma
quantidade limitada de dados no contexto do aprendizado de maquina. O aumento de
imagens é uma técnica muito 1til, por permitir o aumento do tamanho da base de

treinamento sem necessariamente exigir a aquisicao de uma base de dados nova ou de
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novas imagens. A ideia consiste basicamente em duplicar as imagens ja existentes na base
utilizada com variancia o suficiente para que o modelo possa aprender com mais modelos,
preservando as particularidades que sao primordiais para que se possa fazer as predic¢oes,
mas reorganizando os pixels de forma o suficiente para produzir algum ruido na nova

imagem gerada.

Dentre as técnicas de aumento de dados, existem as chamadas transformagoes
geométricas Claro et al. (2020). A primeira técnica a ser tratada, é a de Flipping. Esta é
uma técnica de espelhamento da imagem original, que pode ser invertida horizontalmente
ou verticalmente. A inversao do eixo horizontal ¢ mais comum do que a inversao do eixo
vertical. Este método é um dos que possuem a mais simples implementacao. Outro método
que convém citacdo é o de Rotag¢do. Para esse método, sdo feitas rotagoes tanto para a
dircita, quanto para a esquerda, em torno de um eixo fixo entre 1° (grau) ¢ 359° (graus).
Para a técnica da Translacao, as imagens sofrem mudancas para direita, esquerda, para
cima e para baixo, sem que sofra distor¢des posicionais nos dados das imagens, o que
traz enorme vantagem para a abordagem. Isso ocorre porque, quando imagem sofre a
distorcao, o espacgo restante, que completa o tamanho da imagem, é preenchido com o

valor constante, podendo ser ele 0 ou 255, ou até mesmo ser preenchido com ruidos.
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3 Materiais e Método

O método proposto para o diagnostico de glaucoma usando imagens de fundo de

olho ¢ descrita neste capitulo.

Figura 11 — Metodologia
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Fonte: Gerada pelo autor

A base de imagens na qual o método é avaliado é apresentada primeiro, em seguida,
descreve- se a sequéncia de passos percorridos para atingir o objetivo da metodologia. As
etapas da metodologia propostas sdo apresentadas na figura 11. A primeira etapa é a de
pré-processamento, onde foi feita a extracdo para o canal verde de cada imagem e em
seguida aplicada a técnica de Aumento de Dados, ou Data Augmentation, para a geracao
de um maior volume de dados na base de treinos. Em seguida ¢ feita a segmentagao do
disco 6ptico para que, na etapa seguinte, as imagens possam ser aplicadas numa Rede
Neural Convolucional (CNN), responsavel pela extragao de caracteristicas das imagens e

do reconhecimento de padroes. Por fim, é feita a analise dos resultados.

3.1 Aquisicao de Imagens

A base de imagens utilizada neste trabalho ¢ a Li et al. (2020), retirada do kaggle!,
que conta com um banco de dados oftalmologico estruturado, com imagens de fundo
de olho de 5 mil pacientes, feita em diferentes hospitais e com imagens provenientes de
diferentes tipos de cadmeras, trazendo maior variedade nas resolugdes e também uma

situacao mais proxima da realidade.

Desta base, foram obtidas as imagens de classe normal e glaucoma. Existe
desbalanceamento no material utilizado. Tem-se 2101 imagens de fundo de olho que
sdo classificados como normais e somente 397 imagens classificadas como afetadas pelo

glaucoma.

U <www.kaggle.com/>
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Figura 12 — Cubo RGB
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3.2 Pré-Processamento

A etapa de pré-processamento foi responsavel por preparar as imagens originais e
tornar evidente as caracteristicas tipicas da doenca, além de ter sido fundamental para a
etapa de classificacao, pois foi também responsavel por diminuir o desbalanceamento na

base original desse estudo.

Como ja explanado na Sec¢do 2.3 da fundamentacao desde trabalho, costuma-se
descrever as imagens, dentro de um plano bidimensional correlacionado a intensidade
da luz, por uma funcdo do tipo f(x,y), cujo valor em qualquer ponto das coordenadas
espaciais (x,y) respeita a proporcionalidade do brilho da imagem naquela area especifica
(ERPEN, 2004). Esse ponto consiste na menor unidade que compde uma imagem digital e

é denominado de pizel.

Ao se tratar de imagens coloridas, estas podem ser representadas tanto por
uma tabela de cores, quanto pelo modelo RGB (Red, Green, Blue). Nesta segunda
representacao, cada pixel ocupa o valor de 3 bytes, que carregam consigo o valor da
intensidade daquele pixel em cada espectro de cor primaria do modelo RGB - vermelho,
verde ou azul(GONZALEZ; WOODS, 2000), como mostra a representagao da Figura 12.

Para a execucao deste estudo, inicialmente as imagens sao extraidas no canal verde.
Tendo em vista o padrao RGB, o canal verde é comumente usado em imagens de fundo
de olho com representacao da retina por melhorar o contraste das imagens apresentadas.
Além disso, estruturas fisiolégicas também sdo melhores contrastadas quando as imagens

sao extraidas nesse canal (GHARABAGHI; DANESHVAR; SEDAAGHI, 2013), como

mostra a Figura 13.

Para lidar com o desbalanceamento da base, foi aplicado o método de Data
Augmentation para criar um Oversampling das imagens, que consiste em gerar novas

figuras sintéticas na classe minoritaria a partir dos dados iniciais. Para tal, foram aplicadas
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as técnicas de translacdo, rotacao e flippings horizontais e verticais, com probabilidade de
100% de ocorrerem, alteracgoes aleatorias de brilho e contraste, variando de -0,9 até 0,9,

com uma probabilidade de 70% de serem aplicadas, conforme mostra a Figura 14.
Figura 14 — Oversampling
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Fonte: Gerada pelo autor

Considerando que existiam 2101 imagens classificadas como normais e somente 387 imagens
classificadas como afetadas pelo glaucoma, para cada imagem do tipo normal, produziu-se
uma coOpia da imagem sintética e para cada imagem do tipo patolédgica, produziu-se 4
outras imagens sintéticas, alterando os dados de uma proporc¢ao de 2101 normais por 387

patoldgicas para 2101 normais por 1588 patoldgicas.

3.3 Segmentacdo do Disco Otico

Ainda no contexto, a segmentacao consiste na subdivisao da imagem em
areas/regioes (que sdo um conjunto de pixels) de interesse, o que facilita e simplifica a
analise da base de dados. Existem diversas técnicas e algoritmos para realizar a segmentacao
de imagens, para a simplificacdo, nesta subsecao, é tratada a estratégia de Thresholding,

que foi implementada durante a execugao desta pesquisa.

Primeiramente, a imagem pré-processada, extraida no canal verde (Figura 15)
passou por uma conversao para grayscale (Figura 16). Para essa conversao, faz-se a soma
linear dos componentes do RGB utilizando pesos para as corre¢oes, conforme mostra a

formula da equacéao 3.1.

RGB[A] to Gray: Y « (0.299 x R) + (0.587 x G) + (0.114 x B) (3.1)

Os pesos sao coeficientes baseados nas fungoes e padroes publicados pela CCIR
(Unido Internacional de Telecomunicagao) (ROBERTS, 1994), no modelo de recomendagao

"BT.601"ou "Rec.601". Observe que as cores nao sao ponderadas igualmente. Como o verde
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Figura 15 — canal verde Figura 16 — Grayscale Figura 17 — Threshold

Fonte: Gerada pelo autor Fonte: Gerada pelo autor Fonte: Gerada pelo autor

Figura 18 — Contorno . _ L
Figura 19 — Area capturada Figura 20 — Disco 6ptico
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primario é mais claro que o vermelho e o azul primario, ele tem um peso maior. Por outro
lado, o azul primario é o mais escuro entre as trés cores primarias, levando-o a receber o

menor peso.

Depois da conversao, aplica-se o threshold na imagem. Nesta operagao, uma dada
imagem em tons de cinza é segmentada e os componentes gerados sao desassociados em
classes através do controle feito por um valor (limiar ou threshold). Dessa forma, pixels
que possuem valores menores ou maiores que o limite estabelecido, sao classificados de
formas distintas (MEIRA et al., 2020). Posto isto, temos que os pixels f(r,y) da imagem,
poderao ser agrupados e gerar uma nova imagem bindria g(z,y), conforme a férmula da

equacao 3.2:

1, se f(x,y) > L, sendo L o limiar escolhido
flz) = (3.2)

0, Caso contrario

sendo que os pixels contendo o valor 1 correspondem aos objetos de interesse na imagem
(no caso desse estudo, o disco 6ptico), ja os pixels com valor 0 constituem o fundo da
imagem (SILVA; TAVARES, 2011). Para esse trabalho, foi aplicado um valor limiar L de
180.

Atingido o momento da execucao dessa etapa, tem-se a imagem binaria gerada
a partir das imagens da base original ja pré-processadas (extraidas no canal verde e
transformadas em escalas de cinza) com destaque no disco éptico, como mostra a Figura
17.
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Uma vez obtida a imagem binaria, faz-se a marcagao do contorno do objeto em
evidéncia. Assim sendo, analisa-se pixel a pixel, a fim de unir os pontos continuos ao longo
das bordas que possuem a mesma cor ou intensidade, conforme mostra a imagem na Figura
18. A partir desse ponto, é possivel criar uma regiao, que sera correspondente a area de
interesse da imagem, conforme mostra a Figura 19. E também torna-se possivel criar uma
Unica imagem que contem a informacao necessaria, que compreende o disco 6ptico da
imagem de fundo, conforme a Figura 20, que sera utilizada na rede neural convolucional

para a realizacao dos treinos e testes de predicao.

3.4 Arquitetura do Modelo CNN

Esta secao apresenta a arquitetura CNN proposta para esse trabalho. Por se tratar

de uma quantidade de imagens relativamente pequena, optou-se por uma arquitetura rasa.

A primeira camada da rede neural é um layer convolucional da CNN 2D proposta
no trabalho, que contém um filtro de tamanho 16, que precede um layer de agrupamento
com MaxPooling. Pode-se entender esse processo como a geracao de 16 novas imagens a
partir da entrada. Foi também utilizado nas camadas de convoluc¢ao o processo de padding.

Dessa forma, conforme mostra a ilustragdo da CNN proposta nesta pesquisa na Figura 21.

A arquitetura flui para uma estrutura constituida por mais 3 camadas de convolugao,
cujo filtro é 2 vezes o valor utilizado no filtro do layer de convolugao anterior (12,32, ...,128),
que intercalam com camadas de MaxPooling. Depois dessas 8 camadas, usa-se o Flatten
ou achatamento, que, como ja citado, converte a matriz resultante em um vetor linear. Em
seguida, usa-se uma camada densa oculta, que antecede uma camada de Dropout para

diminuir a sensibilidade da rede neural e, por fim, uma camada densa de saida.

Uma vez criado o modelo, durante sua execucao a rede percorre os dados e reconhece
os padroes. Para as duas classes existentes no problema em estudo (0 para imagens

"normais'e 1 para imagens "patologicas").

Também foi aplicado o sistema de pesos para diminuir os efeitos negativos nas
predigoes causados pelo desbalanceamento da base. Para cada previsao feita erroneamente
pelo modelo, hd uma penalidade e isso é representado no valor da perda (ou loss) para

cada época.

Para a situagao em foco nesta pesquisa, 80% da base foi utilizada para treino e

20% foi utilizada para realizar os testes e a rede foi executada por 150 épocas.
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Figura 21 — CNN
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Fonte: Gerada pelo autor

3.5 Meétricas de Avaliacao

Para validar a metodologia proposta, os testes e o desempenho do trabalho, faz-se a
analise dos resultados que foram gerados pelo classificador, utilizando como métrica a matriz
de confusao. Essa matriz, comumente empregue em modelos de classificacao, tem como
objetivo calcular a quantidade de casos que sdo rotulados como (VP) Verdadeiros Positivos,
(VN) Verdadeiros Negativos, (FP) Falsos Positivos e (FN) Falsos Negativos (HARRISON,
2019). As condigoes de acerto encontram-se na diagonal principal da matriz de confusio e

correspondem aos casos classificados como Verdadeiros Positivos e Verdadeiros Negativos.

Além da matriz de confusao, outra métrica que também foi tida como parametro
neste estudo foi o Recall ou Sensibilidade. Este critério é conceituado como a razao entre os
verdadeiros positivos (VP) pela soma dos verdadeiros positivos (VP) com os falsos negativos
(FN), conforme mostra a Equagdo 3.3. Assim, esse pardmetro informa a propor¢ao dos
casos que sao verdadeiros positivos e que foram classificados corretamente, entre todos os

casos positivos da observagao (VP + FN).

- VP
Sensibilidade = VPELFEN (3.3)

J& a precisdo, é a razao entre a quantidade de verdadeiros positivos (VP) com a soma
dos casos classificados como verdadeiros positivos (VP) e falsos positivos (FP), conforme

demostra a Equacao 3.4. Este argumento indica o quao precisas sdo as classificagoes
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positivas, ou seja, dos casos tidos como verdadeiros positivos, quantos realmente sao

verdadeiros positivos.

- VP
Precisao = VP PP (3.4)

Tendo em vista o que ja foi dito, vale mencionar um fator conhecido como o Tradeoff
entre sensibilidade e Precisao, em que para algumas ocorréncias, é preferivel priorizar um
ou outro, em virtude da relagao inversamente proporcional entre ambos, onde quando a
precisao aumentar, a sensibilidade tende a diminuir, funcionando de forma reciproca caso

no contrario.(HARRISON, 2019).

O outro indicador aplicado na pesquisa, depende tanto da precisdo quanto da
sensibilidade, a fim de avaliar o desempenho. Este modelo é denominado de F1-Score e

sua férmula se resume na seguinte equagao:

Precisao x Sensibilidade
F1-S =2 3.5
core % Precisao + Sensibilidade (3:5)
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4 Resultados

Este capitulo aborda e discorre os resultados obtidos através da execucao do método

proposto, utilizando os parametros de avaliacao supracitados.

Para a implementacao foi utilizada a linguagem Python!. Durante a organizacao
dos dados fornecidos foi usada a biblioteca Pandas. Na etapa de manipulacao das
imagens, foram principalmente empregados os recursos das bibliotecas OpenCV?, sklearn? e
albumentations?. Para a visualizacao dos dados, além do OpenCv?, foi empregado também
a biblioteca Matplotlib®. A fim de gerar uma visualizac¢io das camadas (layers) da Rede
Neural Convolucional, foi feita a manipulacdo dos dados através da biblioteca Visualkeras®.
Na classificacdo e criacio do modelo da Rede Neural, optou-se pela biblioteca TensorFlow”
e por fim, todos os experimentos foram executados na plataforma Google Colab® com

aceleragao de GPU para diminuir o tempo de processamento.

Como ja citado brevemente na secao 3.5, para realizar a avaliagdo dos resultados
obtidos, foi operado o uso dos modelos de Sensibilidade, Precisao e F1-Score. Durante a
organizacao dos dados de treino e teste, foi utilizado o modelo Hold-out, onde os dados
sao separados entre treino e teste, utilizando uma proporc¢ao de 80% para dados de treino
e 20% para dados de teste.

Os experimentos sao executados em torno de 5 vezes cada. Para as primeiras
execugoes, conforme mostra a Tabela 1 nao foi utilizado a etapa de segmentacao e a CNN
empregada possuia uma camada de convolugao e Max-Pooling a menos do que a rede com

os resultados finais, além de nao possuir a camada de Dropout.

Tabela 1 — Classificacao sem a segmentagdao e com menos layers na CNN

Classe Sensibilidade  ‘Precisao F1-Score

Normal 0,82 £ 0,151 0,83 £0,042 0,82 £+ 0,024
Glaucoma 0,78 £ 0,040 0,77 £ 0,032 0,78 £ 0,029

Os primeiros resultados foram relativamente insatisfatérios. Para o conjunto de
dados classificados como normais a média de precisao na predicao foi em torno de 83%,

com um desvio de 4,2%, enquanto para os dados classificados como patolégicos, a taxa de

<www.python.org>

<WWwWWw.opencv.org>

<www.scikit-learn.org>
<www.albumentations.ai>
<www.matplotlib.org>
<www.github.com/paulgavrikov /visualkeras>
<www.tensorflow.org>
<https://colab.research.google.com/>

(o B A
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precisao foi de 77% com um desvio de 3,2%. Para a métrica de sensibilidade, obteve-se uma
taxa de 82% com um desvio de 5,2% para a primeira classe e para a segunda um percentual
de somente 0,77% com um desvio de 4%. Fechando com o argumento F1-Score, para as

classes 0 (Normais) e 1 (Patolégicas) obteve-se valores de 82% e 78%, respectivamente.

O segundo lote de testes foi feito utilizando também a segmentacao e adicionando
uma camada convolucional a mais na rede neural, seguida de outra de Max-Pooling.
Conjuntamente, para diminuir o Overfitting, adicionou-se uma camada de Dropout. Os
resultados em relacdo a primeira bateria de testes foram discrepantes, em conformidade

com o que ¢ mostrado na Tabela 2.

Tabela 2 — Resultados finais da classificacao

Classe Sensibilidade  ‘Precisao F1-Score

Normal 0,96 £ 0,008 0,96 £ 0,008 0,96 £ 0,008
Glaucoma 0,95 £ 0,014 0,95 £ 0,013 0,95 £ 0,005

Os resultados foram muito mais promissores neste segundo, tanto para a classe
normal, quanto para os dados classificados com a doenca. Para o pardmetro Sensibilidade,
Precisao e F1-Score dos dados que foram tidos como "Normais', a taxa de acerto foi de
96%, com uma variacao aproximada de somente 0,8%. Enquanto para as classificacoes
feitas nos casos acometidos pelo disttirbio, houve uma taxa positiva de 95% em média,

com desvios de 1,4%, 1,3% e 0,5%, respectivamente, para as métricas citadas.

Fora esses indicadores, foi possivel fazer uma analise dos resultados valendo-se dos
graficos de Loss e Acuracia dos treinos e das validagoes feitas, que foram gerados no fim

de cada execucao. A Figura 22, mostra em média a relacdo entre ambos os critérios.

Figura 22 — Gréfico de Loss e Acurécia

0 0 £l 100 120 140 [} 2 0 &0 80 It 1 140

Fonte: Gerada pelo autor

Apéds a aplicagdo da média na fung¢ao de Loss, usando o parametro smoothing,
os picos no grafico durante o aprendizado se amenizaram, resultando nos dados que sao

expostos na Figura 23.
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Figura 23 — Grafico de Loss e Acuracia com Smoothing
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4.1 Comparacao dos Resultados

Nesta se¢ao, os resultados finais obtidos sao comparados com outros trabalhos
relacionados, utilizando a métrica de Sensibilidade (Sensibilidade), métrica em comum
entre estes trabalhos apresentados e o método proposto neste estudo. Na Tabela 3, sao

evidenciados os resultados aproximados de Sensibilidade dos estudos feitos por cada autor.

Tabela 3 — Comparacao de Resultados

Autor Sensibilidade
RAGHAVENDRA et al. 98%
LI et al. 95%
MOREIRA et al. 8%
CARVALHO et al. 7%
Método Proposto 95%

E importante destacar que cada autor mencionado na tabela de resultados acima
utilizaram tanto a base de dados quanto metodologias diferentes. Os autores Moreira et
al. (2021), Raghavendra et al. (2018) e LI et al., assim como na metodologia da pesquisa
proposta neste trabalho, utilizaram redes neurais convolucionais. Mesmo prevalendo-se de
arquiteturas distintas e considerando suas respectivas bases, as pesquisas suprarreferidas
obtiveram valores que possuem proximidade com os resultados do trabalho aqui proposto,
levando em consideracao a métrica avaliada. Os autores da primeira citagao utilizaram,
além de uma arquitetura diferente, estratégias distintas na etapa de pré-processamento,
como a normalizacdo, remocao de ruido e a técnica de Clahe. Em seguida, foi subtraido o
valor RGB médio das imagens, para padronizar as imagens, para em seguida fazer o uso
da normalizagdo min-maz. Enquanto Carvalho et al. (2019), utilizaram transformagoes de
intensidade logaritmicas na fase de pré-processamento, para entao aplicar os resultados
em descritores de textura (LBP e GLCM), para que a classificagao seja feita utilizando o

método XGBoost, obtendo valores mais distantes das demais obras.
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5 Conclusao

Este estudo apresentou uma proposta de método computacional para a classificagio

de Glaucoma a partir de imagens de fundo de olho.

A metodologia proposta consiste em basicamente 4 etapas, iniciando-se com o
pré-processamento, etapa esta que foi responsavel por aumentar drastica e positivamente os
resultados das operacoes. Em seguida a imagem ¢é segmentada, para que no passo seguinte
possa ser repassada para uma CNN, responsavel por fazer a classificacao dos individuos

da base, finalizando na etapa de analise dos resultados.

O uso da segmentacao e das técnicas utilizadas no pré-processamento, das camadas
extras de Convolucao e pooling, acompanhada do uso da camada de Dropout para evitar
overfitting e a técnica de Data Augmentation, demostraram-se fatores essenciais para a

conclusao e para os bons resultados desta pesquisa.

Em sintese, espera-se que este trabalho possa contribuir para futuras pesquisas,
principalmente relacionada ao tema aqui tratado. Tendo em vista o que foi dito neste
trabalho, seguem algumas sugestoes para o aprimoramento da pesquisa feita e dentro do

tema abordado neste trabalho
e Adquirir uma nova base ou novos itens que possam preencher a base na classe
minoritaria sem a utilizacao de imagens sintéticas e comparar resultados.
o Realizar testes utilizando a metodologia proposta em outras patologias oculares.

e Aplicar a sequéncia logistica na metodologia , atribuida na secao de pré-

processamento, a outras Redes Neurais e comparar resultados.
« Utilizar um otimizador e especificar extratores de caracteristicas diferentes.

e Aplicar e avaliar diferentes combinagoes de hiperparametros aplicadas & CNN

utilizada
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