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Resumo

O diagnoéstico precoce de patologias como a retinopatia diabética e glaucoma é fundamental
para o tratamento por conta do risco de cegueira, entretanto, essa demanda muitas vezes nao
pode ser atendida devido ao processo de analise manual que costuma ser demorado além da
grande quantidade de exames realizados visando detectar tais patologias que crescem cada
vez mais em todo o mundo. Técnicas de aprendizagem profunda podem ser fundamentais
na busca pela automatizagao de tal processo de diagnose de patologias relacionadas ao
fundo de olho, por meio da deteccao entre imagens patologicas ou saudaveis, favorecendo
o diagnéstico precoce, a agilidade em fornecer resultados de novos exames, além de reduzir
custos e esforcos humanos. Para um trabalho de classificagdo com tantas caracteristicas a
serem analisadas nas imagens, a escolha da rede neural ideal é fundamental para melhores
resultados e economia de custos computacionais. Este estudo realiza uma analise entre
duas redes neurais de convolucao que possuem abordagens diferentes, a ConvNeXt e
EfficientNet. Estas baseam seus funcionamentos em respectivamente, Vision Transformers
e escalabilidade de parametros em uma rede de convolu¢do convencional. O trabalho
proposto também pode analisar técnicas de pré-processamento de imagens, otimizacao
de parametros e balanceamento de imagens, além de testar e avaliar diferentes métodos
de treinamento como Shallow Fine Tuning e Deep Fine Tuning sendo os experimentos
efetuados em 5748 imagens de fundo de olho da base ODIR-5K. Através das técnicas
citadas, os modelos obtiveram médias de métricas entre Precision, Recall e F1-Score de
0,71 para a ConvNeXt e 0,78 para a EfficientNet, resultando em modelos que puderam
aprender caracteristicas das imagens e que foram capazes de detectar imagens de fundo de

olho patolégicas ou saudaveis com precisao satisfatoria.

Palavras-chave: ConvNeXt, EfficientNet, Aprendizado profundo, Imagem de fundo de
olho.



Abstract

Early diagnosis of pathologies such as diabetic retinopathy and glaucoma is essential for
treatment due to the risk of blindness, however, this demand often not answered due
to the manual review process which is often time consuming in addition to the large
number of tests carried out to detect such pathologies that are growing all over the world.
Deep learning techniques can be fundamental in the search for the automation of such
process of diagnosis of pathologies related to the fundus of the eye, through the detection
between pathological or healthy images, favoring early diagnosis, agility in providing
results of new exams, in addition to reducing costs and human efforts. For a classification
problem with so many features in the images, the choice of the ideal neural network is
essential for better results and computational cost savings, this study performs an analysis
between two convolution neural networks that have different approaches, the ConvNeXt
and EfficientNet, which base their functioning on respectively, Vision Transformers and
parameter scalability in a conventional convolution network. The proposed work could also
analyze image pre-processing, parameter optimization and image balancing techniques, as
well as testing and evaluating different methods of training such as Shallow Fine Tuning
and Deep Fine Tuning the experiments were performed on 5748 fundus images from the
ODIR-5K base. Through the techniques cited above, the models obtained mean metrics
between Precision, Recall and F1-Score of 0.71 for ConvNeXt and 0.78 for EfficientNet,
resulting in models that could learn image features and who were able to detect pathological

or healthy fundus images with satisfactory accuracy.

Keywords: ConvNeXt, EfficientNet, Deep Learning, Fundus eye images.
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1 Introducao

Doengas relacionadas & visdo como a retinopatia diabética e o glaucoma afetam
pessoas por todo o mundo. A deteccao precoce de tais patologias se faz necessaria
para prognosticos positivos, entretanto, tal trabalho demanda tempo, esforco intensivo
e profissionais capacitados. Tais variaveis representam desafios ao diagnéstico. Esta
problemética se agrava a medida em que as prevaléncias destas doencas crescem de
forma continua ao longo dos anos, consequentemente, aumentando a demanda por servigos

de triagem.

Tradicionalmente, imagens de fundo de olho sdo utilizadas para detectar e
acompanhar a evolugao de patologias, para tal, faz-se necessario o reconhecimento de
diferentes padroes formados que possam identificar o estado de satide do 6rgao, tais padroes
podem ser segmentos dos olhos que por vezes possuem lesoes e alteragdes que configuram
informacgoes necessarias ao disgnostico, a automacao do processo de identificacao de um
olho patoldgico utilizando técnicas de deep learning se mostra uma ferramenta essencial

ao auxilio da detecgao precoce de patologias.

A identificacao e classificacao eficiente e eficaz de olhos sintomaticos é um trabalho
complicado devido as grandes variagoes na massa, tonalidade, orientacao e formas das
lesoes (Figura 1). Além disso, a extensa semelhanga entre lesoes e estruturas naturais e
entre as cores dos olhos complicam ainda mais o processo de classificacdo, em diversos
exemplos, uma imagem de fundo de olho considerada patoldgica pode ser confundida como

saudével se uma analise descuidada for efetuada.

Em uma problemdtica com tantas variaveis, poderosas ferramentas de inteligéncia
artificial como as redes neurais podem ser utilizadas para aprender dos mais diversos

padrdes e buscar identificar com mais eficiéncia a presenca ou nao de algum tipo de patologia

Olho saudével. Olho Diabético.

Figura 1 — Imagens de fundo de olho
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em uma imagem. E importante que seja escolhido de forma criteriosa a arquitetura de

rede neural ideal para o problema especificado.

Na escolha da rede neural ideal, é fundamental a andalise das mais diversas
arquiteturas, entre elas, as estado da arte, nos ultimos tempos, uma arquitetura tém
tomado o destaque entre outros modelos, a EfficientNet ( ), uma arquitetura
de rede neural convolucional altamente otimizada, criada com o propoésito da resolucao de
problemas de classificacdo e que busca um melhor desempenho, equilibrando profundidade,

largura e resolucao da rede.

Tal arquitetura ¢é capaz de obter altas precisbes mantendo um desempenho
poderoso,com baixo custo computacional e alta velocidade de execucao no aprendizado

dos mais diversos problemas de deep learning.

Outro conceito que tém ganhado destaque e espago no que se refere a problemas que
exigem aprendizado profundo é o de transformers. Desde a sua introducao, a arquitetura
Transformer tornou-se a arquitetura dominante em tarefas de processamento de linguagem

natural, substituindo arquiteturas recorrentes anteriormente populares
(2022).

A Vision Transformer (ViT) é uma simples adaptagao do transformadores para
tarefas de visao computacional, como classificacdo de imagens, em que a imagem de entrada
¢é dividida em pedacos nao sobrepostos. Estes alimentam um transformer convencional
apos uma camada linear ( ). Mesmo que tais arquiteturas tenham
ultrapassado ConvNets como modelos de classificacao estado da arte, os ViTs convencionais
enfrentam dificuldades quando aplicado a tarefas gerais de visao computacional como maior
custo computacional. Neste cenario, um novo tipo de rede de convolugao, a ConvNeXt,
introduzida por ( ) surgiu para unir o poderio de uma rede de convolugao
convencional como a ResNeXt com os ViT, por meio dos Swin Transformers. O Swin
Transformer aplica conceitos em que utiliza técnicas para melhorar o desempenho de um
transformer convencional utilizando uma técnica de janelas deslocadas, tal técnica também
se assemelha ao funcionamento de uma rede convolucional baseada em filtros, o que também
trouxe sinergia na aplicagao de tal tecnologia em uma rede de convolucao convencional
como a ResNeXt modificando-a de maneira a se espelhar no Swim Transformers o que

levou ao surgimento de uma nova rede, batizada de ConvNeXt.

A ConvNeXt representou um avanco em diregdo ao estado da arte, na medida em
que Demonstrou que pode alcangar o mesmo nivel de escalabilidade que Transformadores

de visao hierarquica enquanto manteve um design muito mais simples.

Neste contexto, este estudo tem como objetivo a analise dos modelos EfficientNet e
ConvNext no desempenho da detecgao de patologias em imagens de fundo de olho, visando

efetuar um comparativo, demonstrando qualidades e desvantagens nas duas abordagens.



Capitulo 1. Introdugdo 15

Este trabalho também visa, a contribuicao no diagnoéstico de doencas, efetuando diversas
técnicas de otimizacao do aprendizado de redes neurais de convolugao que realizarao a
deteccao de imagens de fundo de olho acometidas com patologias, viabilizando a futura
utilizacao de tais modelos em campos médicos, auxiliando o dia a dia de profissionais e

agilizando processos de triagem, contribuindo assim, com o diagnéstico precoce.

1.1 Trabalhos Relacionados

Em diversos estudos podemos perceber que modelos deep learning podem ser
fundamentais para o auxilio de desafios médicos prevalentes. Em ( ),
os autores propoem a construcao de um modelo de rede neural convolucional com o
prop¢sito de classificar patologias em imagens de fundo de olho. A ODIR ¢ utilizada
como base de dados deste estudo, sendo comum imagens de fundo de olho de pacientes
possuirem mais de uma patologia, caracterizando um problema multi-rétulo. Os autores
propuseram uma transformacdo na base para que o problema fosse transformado em
apenas 2 classes. Este modelo proposto utilizou diversas técnicas de ensemble e extracoes
de caracteristicas e analisou diversas arquiteturas de redes neurais, sendo alocadas para
propositos de classificagao. Dentre elas, a EfficientNet se destacou tanto pelo seu baixo
custo computacional, quanto por ter alcancado os melhores resultados finais tendo uma

score final de 0,7 (Média entre as métricas utilizadas no artigo: auc, kappa e F1 Score).

No trabalho de ( ) uma rede EfficientNet do tipo B5 foi
utilizada para classificar retinopatia diabética em imagens de fundo de olho. Com foco
na analise da severidade da doenca, os autores treinaram a arquitetura escolhida para
identificar 5 diferentes classes que representam a severidade da doenca encontrada na
imagem. A EfficientNet superou outras redes convolucionais de trabalhos relacionados ao

estudo, obtendo uma acuracia de 0,80.

( ) objetivou a detecgao e identificacdo do grau de severidade da
Retinopatia Diabética, porém com o enfoque maior na busca de uma rede EfficientNet
ideal por meio da otimizacao e data augmentation. ( ) demonstram como
uma rede baseada em transformers pode ser escalavel e utilizada de maneira andloga a
uma CNN, construindo modelos hibridos capazes de unir o poderio de um ViT com o
de redes de convolugoes convencionais, demonstrando isso com o sélido desempenho em
um problema como o de segmentacao em que comumente ¢ desencorajada a utilizagao de

transformers.

A ConvNeXt também destaca-se na classificagdo de imagens médicas, sendo
utilizada de forma semelhante 4 uma rede de convolucao como a EfficientNet. Em
( ) o autor emprega uma ConvNeXt na identificagdo de tumores benignos

ou malignos em imagens de ultrassom mamarias, mais especificamente na extracdo de
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caracteristicas de imagens de pacientes. Com ajuda de mecanismos de pooling e otimizacao
de parametros, a rede proposta obteve uma acurdcia de 91.66%, superando a prépria
EfficientNet e a MobileNetV3 que era a arquitetura que até entao obtinha os melhores

resultados para o mesmo tipo de problema com 87,42% de acurécia.

Finalmente, ( ) nos introduz 4 uma poderosa rede de convolugao
com backbone alterado para empregar uma ConvNeXt. Tal arquitetura construida com o
objetivo de segmentar e classificar nicleos sanguineos de imagens microscopicas do sangue
coletado de pacientes. Essa rede foi capaz de superar outras arquiteturas construidas com
modelos estado da arte baseados em redes de convolugao em um desafio chamado "CoNIC
challenge 2022".

1.2 Objetivos

Neste contexto, este estudo tem como objetivo a andlise e comparagao de duas
abordagens em um problema de classificacdo: modelos de redes neurais convolucionais

como a EfficientNet e modelos hibridos que utilizam a tecnologia dos ViT por meio das
ConvNeXt.

Este trabalho também visa, a contribuicdo na area médica fornecendo modelos
capazes de efetuar a detecgao entre imagens de fundo de olho patoldgicas ou saudaveis,
objetivando acelerar a identificacdo de pacientes acometidos com doencas relacionadas &

visdo, contribuindo com diagnésticos precoces.

1.2.1 Objetivos Especificos

Destaca-se como objetivos especificos deste trabalho:

o Analise e comparagao entre ConvNeXt e EfficientNet.

o Treinamento de redes capazes de detectar e identificar se uma imagem de fundo de

olho esta acometida com uma doenca ou nao.
» Utilizagdo e andlise de técnicas de data augmentation e de otimizacao de parametros.

o Estudo de técnicas de Fine Tuning.



17

2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos explorados para o desenvolvimento do estudo
como Deep Learning, redes neurais convolucionais, Vision Transformers, Swim Transformers
bem como apresentar o funcionamento das redes de convolugao estudadas: EfficientNet
e ConvNeXt, além de contextualizar conceitos médicos que sdo fundamentais para o
trabalho.

2.1 Imagens de fundo de olho

Com o envelhecimento da populagao, doengas como o glaucoma e diabetes

naturalmente se tornarao mais comuns e evidentes com o passar dos anos.

Utilizando imagens de fundo de olho (Figura 2), sistemas de deep learning
aparentaram serem capazes de diagnosticar glaucoma e outras doencas com maior acuracia
que seres humanos. Auxiliando profissionais na classificacao de imagens de fundo de olho,
consequentemente reduzira de forma drastica o custo, esforco e tempo necessario para
deteccao de tais patologias. Estudos na China e India indicam que a utilizagao de tais
técnicas possuem um 6timo custo-beneficio S5.b ¢; Stalmans Ingeborgd:; Ahmed Igbal Tke
K.e; Sng (2020).

Figura 2 — Imagem de fundo de olho de paciente com glaucoma.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 18

2.2 Aprendizagem Profunda

Um dos maiores desafios de inteligéncias artificiais projetadas para aplicagoes do
mundo real é a influéncia da variacao dos mais diversos fatores que podem diferenciar a
interpretacao de cada dado a ser observado, como exemplo disso, temos imagens noturnas
que a depender da iluminagao, podem ser tomadas por pixels pretos ou, aproximando
do estudo deste trabalho, uma imagem de fundo de olho muito lesionada, obstruindo a
visao de estruturas como o disco 6ptico, tais fatores provocam ruidos e elevam o nivel de

abstracao, dificultando a extracao de caracteristicas.

Deep Learning surge entao com o poderio de solucionar tais problemas de abstracao,
por conta da introducao de representagoes de imagens que sao expressadas a partir de
representacoes mais simples das mesmas, ou seja, podemos identificar pessoas em imagens
a partir do contornos de seus corpos, assim como podemos detectar patologias de fundo

de olho a partir de seus padroes formados. Goodfellow, Bengio e Courville (2016).

No caso de classificagoes de imagens, é possivel utilizar rétulos para identificar cada
uma das diferentes classes de imagens de determinado dataset, que podem ser utilizados
para organizar os dados de entrada de forma homogénea e medir o aprendizado do modelo

de rede neural utilizado.

2.3 Rede Neural Convolucional (CNN)

Modelos de Deep Learning sao implementados utilizando os conceitos de redes
neurais artificiais, afim de simular o funcionamento de sinapses de um cérebro humano,
essa tecnologia foi desenvolvida com o objetivo de reconhecer padroes, aprender das mais

diversas caracteristicas e atender aos mais diversos propositos.

Uma rede neural convolucional se diferencia de tais modelos tradicionalmente
usados em Deep learning, por conta de seu conceito de camadas (layers) e filtros, o que a

torna uma ferramenta poderosa no manipulamento de imagens.

C3 1. maps 1680 10x10
PUT C1 lealusre maps S4 1 maps 1665 S
3232

62828 S2 1 maps P
GEP14x14 I r rr_ ' o;; Ayer C;IIGIII"\JT

Ful connection Gaussian connectons
Convolutions Subsampbng Cormolutions Subsampling Full connection

Figura 3 — Exemplo de CNN.

Uma CNN aplicada ao processamento de imagens funciona de maneira a receber

imagens de forma matricial, a mesma imagem é passada por uma série de filtros, as
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chamadas convolugoes (Figura 4), cada uma delas realizada sobre a imagem pode resultar

em diferentes transformacgoes.

Os dados sao tratados de forma espacial, considerando imagens como matrizes de
pixels, filtros sao aplicados a cada uma das matrizes, gerando como resultado os chamados

mapas de caracteristicas.

Figura 4 — Ilustracao de convolugao de um filtro sobre a matriz de pixels de uma imagem.

Além dos filtros convencionais, redes neurais de convolugdo possuem em sua
arquitetura camadas batizadas de pooling (ou max pooling) (Figura 5), que reduzem o
mapa de caracteristicas criado, otimizando o processamento por conta da consequente
reducao de parametros efetuada pelas camadas pooling.

[1]12

13]2
2[3] 3|
413 A

Max pool (2 x 2)

Figura 5 — Exemplo da aplicacdo de um filtro pooling sobre a matriz de pixels de uma
imagem.

Apés todo o processo de filtragem da imagem pelas diferentes camadas,
caracteristicas sao analisadas de forma sélida pelas chamadas fungoes de ativagao, que sao
aplicadas ao valor resultante das convolucoes, tornando a rede, além de outras utilidades,
capaz de identificar ou recriar a imagem ou reconhecer as probabilidades de pertencimento

da imagem a certa classe.

2.3.1 EfficientNet

A EfficientNet é um modelo de rede neural proposta por ( , ) que
implementa um método de escalabilidade composta, segundo o estudo, mostrou-se ser de

critica importancia equilibrar largura, profundidade e resolugdo da rede na busca pela
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escalabilidade de parametros e tal equilibrio poderia ser alcancado dimensionando cada

um deles com razao constante.

O método de escalabilidade composta, busca implementar tal equilibrio, de forma
a, caso necessario, utilizar-se 2V custos computacionais a mais, a rede poderia acrescentar
o de largura, 8V de profundidade e €V de resolugdo Tan ¢ Le (2019). A (Figura 6)
exemplifica diferentes métodos de escalabilidades em comparacao com o proposto pelo
trabalho da EfficientNet.
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Figura 6 — Comparagoes entre métodos de escalabilidade e escalabilidade composta.

Naturalmente, maiores resolugoes de imagem entregam maior visibilidade das
mesmas, tornando mais facil a extracao de caracteristicas e facilitando o aprendizado.
Observou-se que para maiores resolugoes, uma rede neural deve ser mais profunda de modo
que campos receptivos possam capturar uma maior quantidade de pixeis e mais larga para

capturar padroes mais refinados com a quantidade maior de em imagens de alta resolugao.

A abordagem proposta de escalabilidade composta, propoe aumentar cada uma

das dimensodes da rede (profundidade, largura e resolugao) de modo uniforme (Figura 7).

depth: d = a®
width: w = 3%
resolution: r =«
s.t.a- _32 . ,}__‘2 ~9
a>1l,8>1,y>1

Figura 7 — Método de escalabilidade composta, onde 6 é o coeficiente para escalar
uniformemente cada uma das 3 dimensdes sendo, «, [ e € constantes
determinadas por uma busca de parametros utilizando grid search.

A proposta de escalabilidade da EfficientNet foi avaliada utilizando redes neurais
convolucionais ja existentes, buscando maximizar a acuracia para quaisquer restrigoes

de recursos, como representado pela férmula da (Figura 8) e buscando também otimizar
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custos computacionais (FLOPS). A EfficientNet B0 (Figura 9) entao surge apés a busca

na escalabilidade dos parametros de uma rede baseada na ja existente MobileNet.

max Accuracy (N (d, w,r))
a,u. T

i . ~~d-L;
st. N(dwr) = O F (X oy r )
i=1...8

Memory(N) < target_memory
FLOPS(N) < target_flops

Figura 8 — Formula que representa o problema de maximizacao da acurdcia para quaisquer
restricoes de recursos, onde w, d e r sao os coeficientes para escalar,
respectivamente, largura, profundidade e resolucao e Fz', fn’, I:Ii, Wi e Ci
parametros pré-definidos pelo modelo base.

Stage Operator Resolution | #Channels | #Layers
i Fi H, x W, C, L,
1 Conv3x3 224 x 224 32 1
2 MBConvl, k3x3 112 % 112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112 % 112 24 2
4 MBConv6, k5x5 56 x 56 40 2
5 MBConv6, k3x3 28 x 28 80 3
6 MBConv6, k5x5 14 x 14 112 3
7 MBConv6, k5x5 14 x 14 192 4
8 MBConv6, k3x3 Tx7 320 1
9 Convlx] & Pooling & FC TxT 1280 1

Figura 9 — EfficientNet B0. Cada linha da tabela descreve um estagio de convolugao ¢ com
Li camadas, com resolugao de input (Hi, Wi) e canais de output Ci.

2.3.2 ConvNeXt

A ConvNeXt ( ) ) ¢ uma arquitetura de rede neural que foi desenvolvida
para lidar com tarefas de visao computacional, como classificagdo de imagens e detecgao
de objetos. A principal diferenca entre a ConvNeXt e outras arquiteturas CNN é que
ela utiliza uma combinacao de camadas de convolucdo e camadas que se espelham no
funcionamento de transformadores (ViTs), mais especificamente, Swim Transformers, o
que permite que ela aprenda representagoes mais abstratas e genéricas a partir de dados

de imagem.

Os vision transformers sao arquiteturas baseadas em transformadores, um tipo de
rede neural que foi originalmente desenvolvida para processamento de linguagem natural.
Transformadores sao uma classe de redes neurais que sao baseadas em uma arquitetura de
"attention", ou seja, elas usam mecanismos de atengao para focar em partes especificas dos
dados de entrada durante o processamento. Isso permite que os transformadores aprendam

representacoes mais abstratas e genéricas a partir dos dados de entrada.
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Em um ViT, as camadas de transformadores sao usadas para processar imagens de
entrada e aprender representagoes de caracteristicas de imagem de maneira eficiente.
As imagens sdo primeiro divididas em pedagos menores (Figuras 10 e 11) e cada
pedago é processado por uma camada de transformadores (Figura 12). As camadas de
transformadores aprendem a combinar esses pedagos em uma representacao mais abstrata
da imagem. Esse processo é repetido varias vezes, permitindo que o modelo aprenda

representacoes cada vez mais abstratas da imagem.

-'- @I‘-
= g ]

Figura 10 — Transformacao da imagem em varios pedacos dela mesma.

Figura 11 — Processo de vetorizacao, em que cada pedaco se transforma em um vetor de
caracteristicas para facilitar a representacao dos mesmos para a rede.

) il ) fh 1
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Figura 12 — Camadas de attention e de ativagdo de um ViT que irdo aprender
caracteristicas especificas de cada pedago da imagem (vetores).

O Swin Transformer (SwimT) é um modelo de aprendizado de méquina proposto
por (LIU et al., 2021) que visa melhorar a performance de modelos de transformadores
visuais hierarquicos. O SwimT também se aproxima do funcionamento de uma rede de

convolugao baseada em filtros devido a sua técnica de processar imagens.
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A arquitetura SwimT utiliza uma técnica chamada janelas deslocadas para dividir a
imagem de entrada em pedagos menores (Figura 13), o que permite que o modelo processe
cada parte da imagem de forma independente. Isso é util porque permite que o modelo
aprenda caracteristicas mais especificas em cada parte da imagem, o que pode levar a uma

melhor compreensao global da imagem.

segmentation
classification detection ... classification

(b) Vil

Figura 13 — Representacao do funcionamento da técnica de janelas deslocadas em
comparacao com o funcionamento de um ViT que mantém o processamento
da imagem de maneira mais global que um Swim'T.

A partir da técnica de janelas deslocadas utilizadas, o Swim Transformer pdde
resolver um problema de escalabilidade de ViTs comuns (Figura 14), além disso, o uso de
janelas deslocadas também permite que o modelo tenha uma visdo mais ampla da imagem,
o que pode ser tutil para tarefas de reconhecimento de objetos onde é importante ter uma

compreensao do contexto em que os objetos estao inseridos.

Q(MSA) = 4hwC? + 2(hw)*C, (1)

Q(W-MSA) = 4hwC? + 2M>hwC, (2)
Figura 14 — Comparacao entre a féormula de escalabilidade de custo computacional de um
bloco Muti-head self attention (ViT) (1) e um bloco Windowned Muti-head
self attention (SwimT) (2). Perceba que em relagao a altura (h) e largura (w)

a escalabilidade passou de quadrética (1) para linear (2) em relagao a essas
duas variaveis de resolucao da imagem.

Finalmente, inspirado pelas recentes modernizagoes de redes de convolucao e a
ascensao dos ViT na resolucao de tarefas de visao computacional, a ConvNext foi proposta
por ( ), buscando unir o poderio de redes de convolugao estado da arte com
a tecnologia dos transformers, criando uma mistura entre ResNext ( , ) e

Swim Transformers.

Em um primeiro momento, os autores propuseram o que chamaram de "ResNext-fy",
onde uma ResNet-50 passaria por alteracoes em que cada um de seus filtros convolucionais
passariam a operar separados em diferentes grupos de convolugao, aumentando assim,
a largura da rede (Figura 15). Seguindo a estratégia proposta da ResNeXt em

( ), também foram aumentados os nimeros de canais de 64 para 96. Com estas
alteragoes, a rede se aproximou do funcionamento de uma rede self-attention e de ViTs

convencionais.
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Figura 15 — Na esquerda, um bloco da ResNet-50, & direita, um bloco da ResNeXt com
cardinalidade = 32, onde mantém a mesma complexidade.

Um design que nao poderia ser esquecido na construcao da ConvNeXt é o gargalo
invertido (Figura 16), que é muito comum em ViTs, onde a hidden dimension do bloco
MLP ¢ 4 vezes maior que as dimensoes de input. Este também é uma estrutura similar a
utilizadas em convnets como a MobileNetV2, os kernels também foram aumentados de
3x3 para 7x7, significativamente maiores aos da ResNeXt, buscando aproximagao com

Swim Transformers e melhorando a performance da rede.

1x=1, 384 —+96 1=1, 96—+384

1x1, 96—+384 1x=1, 384 —+86
(e}

Figura 16 — Gargalo invertido onde em (a) temos um gargalo da ResNeXt, em (b) a
camada hidden (ao centro) teve suas dimensoes aumentadas em 4 vezes e em
(c) a camada hidden teve sua posi¢ao avancada para se adaptar as futuras
modificagoes de kernel.

Em uma visao micro, também foram alteradas as fungoes de ativagao de ReLLU
para GELU, e organizando uma ativagao para cada bloco, utilizando apenas um bloco
de normalizacdo em vez de trés e substituindo Batch normalizations (BN) por Layer

normalizations (LN) (Figura 17).

Finalmente, a arquitetura ConvNext esta sumarizada pela (Figura 18).
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Figura 17 — Comparagao entre um bloco de um Swin Transformer com um da ResNet com
um da ConvNeXt apos todas as modificagoes efetuadas na ResNeXt.

output size o ResNet-50 o ConvNeXt-T Swin-T
stem|  56x56 DT bdstride 2 1 g6 ride 4 44, 96, stride 4
333 max pool, stride 2
1=1,96x3
1x1,64 ":nx?_%" MSA, w77, H=3, rel. pos.
res2 5656 Ix3.64 | =3 I=1,384]) =3 I=1,96 | =2
llxl,zsﬁ [1><1.96J i 1x1, 384
i 1x1.96
I=1, 19223
1x1, 128] [d7x7, 192] MSA, w77, H=6, rel. pos.
res3 2828 3x3,128| = 4 I=1,768 | =3 1=1, 192 ] w2
1x1,512 121,192 ) 1x1, 768
i ) ) 11, 192
1x1, 384=3
(11,2567 [d7:7, 384] MSA. w7x7. H=12, rel. pos.
resd 14x14 3x3,256 | =6 1x1,1536| =9 1=1, 384 = 6
1x1, 1024 11, 384 [ 1x1,1536 | )
) . ) . 1x1, 384
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11,512 ] [d7x7, 768] MSA, w7x7, H=24, rel. pos.
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11, 2048 1x1, 768 [ 1x1,3072 ] )
) . ) . 1x1, 768
FLOPs 4.1 = 107 1.5 % 107 1.5 = 107
# params. 25.6 = 107 28.6 % 10° 38,3 = 10°

Figura 18 — Comparacao entre a arquitetura final ConvNext com a ResNet-50 e a de Swim
Transformer.
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3 Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia proposta para a realizagao das avaliagoes
do desempenho do estudo, buscando igualar condi¢oes de input de dados e treinamento e
otimizar o melhor possivel a base de dados utilizada por este estudo, destacando também

as técnicas de treinamento e augmentation de dados testadas neste trabalho.

(2) “4) (6)

Escolha e

- Treinamento dos
preparacao dos

Avaliagido dos

modelos de redes model:_:s resultados
; escolhidos
neurais
|
Coleta e ajuste da Otimizagao de Testes de
base de imagens parametros classificagao
(1) (3) (5)

Figura 19 — Fluxo da metodologia proposta.

3.1 Coleta de dados

O dataset Ocular Disease Recognition (ODIR-5K) ( ) foi
escolhida para avaliacio desse estudo. E um banco de dados oftalmolodgico estruturado de
5000 pacientes (Figura 20) com idade, fotografias coloridas de fundo de olho dos olhos
esquerdo e direito e palavras-chave de diagnostico dos médicos, totalizando 8000 imagens
de fundo de olho, entre elas, 6392 rotuladas com suas respectivas patologias com as quais
o paciente estda acometido ou com identificagdo de fundo de olho normal para pacientes

saudaveis (Tabela 1).

3.2 Ajuste dos dados

Na anadlise inicial dos dados, notou-se que a base Odir é composta em sua grande
maioria por imagens Multi-Label, onde muitos dos pacientes possuem mais de uma patologia

(Figura 21). Caso fossem efetuados tratamentos para uma abordagem de classificagao
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Tabela 1 — ODIR - Rétulos de imagens

Roétulos Numero de imagens
Fundo de olho normal 2874
Retinopatia 1489
Glaucoma 218
Catarata 262
Degeneracao Macular 289
Hipertensao 206
Miopia 227
Multi rétulos 827

Retinopatia diabética Glaucoma Normal

Figura 20 — Exemplos de imagens da base Odir com seus respectivos réotulos.

Multi-label, o input de dados para treinamento resultaria em um universo menor do que o
potencial a ser explorado no universo da base, o que tornaria desafiadora e porventura

improdutiva a analise do desempenho das arquiteturas.

Figura 21 — Imagem de fundo de olho de paciente acometido com glaucoma e degeneragao
da macula.

Logo, a classificacdo binaria foi adotada por este estudo, percebeu-se que tal

abordagem otimizaria melhor os dados, de forma a dividir as classes em apenas duas:
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pacientes com fundo de olho sem patologias e pacientes com fundo de olho com patologias
(Tabela 2), permitindo a utilizagao de todo o universo de amostragem fornecido pelo
dataset e se aproximando de uma implementacao mais funcional, pois uma inteligéncia
artificial programada para detectar com precisdo se um paciente estd acometido com
doencas relacionadas ao fundo de olho, reduziria drasticamente o tempo e custo necessarios

para efetuar diagnésticos médicos.

Tabela 2 — Organizacao de imagens efetuada por este estudo

Classe Numero de imagens
Fundo de olho normal 2874
Fundo de olho patolégico 3518

3.2.1 Balanceamento de classes de imagens

a Em um processo de aprendizado de uma rede neural, é essencial que os dados
sejam ajustados de maneira a torna-lo o mais proveitoso possivel. Em um problema de
classificacao, o balanceamento de dados entre as classes é um ajuste interessante a ser
feito, pois um numero igual de imagens de cada tipo evita o enviesamento e aumenta o

alcance de aprendizado da rede, evitando assim o overfitting.

Primeiramente, as 2 classes ilustradas pela Tabela 2, foram balanceadas com a
retirada de 644 imagens de fundo de olho doentes, resultando em 2874 imagens para cada
classe. O segundo passo efetuado, foi a divisao entre treino, validacao e teste, em que 60%
foram separadas para treino, das 40% que restaram, 80% foram separadas para validacao e
20% para teste, mantendo o balanceamento de classes entre cada uma das divisoes (Tabela
3).

Tabela 3 — Divisao treino, teste e validacao

Divisao | Nimero de imagens
Treino 3448
Validagao 1840
Teste 460

3.2.2 Data Augmentation

Para preparar a base de dados para o treinamento em si, as imagens que foram
selecionadas para o treino passaram por etapas de data augmentation, afim de aumentar a

quantidade de imagens e a variedade das mesmas.

Utilizando a biblioteca Albumentations ( ,
), cada uma das imagens da divisdo de treino passaram por um pipeline em que foram

alteradas de formas randomicas. Sendo as possibilidades de alteragdes: inversao horizontal,
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inversao vertical e dupla alteragdo de contraste, como demonstradas pelas (Figuras 22 e
23).

Figura 22 — Exemplo de imagem invertida horizontalmente.

Imagem original Apds augmentation.

Figura 23 — Exemplo de imagem invertida horizontalmente, verticalmente e que sofreu
alteragoes de contraste.

Imagem original Apébs augmentation.

A partir do data augmentation, foram criadas 3448 novas imagens, sendo metade
delas da classe de fundo de olho normal e a outra metade da classe de fundo de olho
patolégico, introduzidas para enriquecer o dataset de treino dividido anteriormente. A
confiabilidade dos dados foram asseguradas com a randomizagao de modificagoes e com as
imagens passando pelo pipeline de modificacdo apenas uma vez cada, as imagens também
foram redimensionadas para 224x224 para se adequar a limitacoes técnicas de consumo de
RAM no treinamento e por ser um input médio ideal entre ConvNeXt e EfficientNet. O

niumero de imagens do dataset final estd exposto na (Tabela 4).

Tabela 4 — Divisao final de treino, teste e validacao.

Divisao | Nimero de imagens
Treino 6896
Validacao 1840
Teste 460
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3.3 Escolha e preparacao dos modelos de redes neurais

Como citado anteriormente, a EfficientNet ( : ) e a Convnext (
, ) foram as arquiteturas utilizadas por este estudo com o objetivo de analisar e
comparar modelos estado da arte como estes em um problema de classificagao de patologia

em imagens de fundo de olho.

Foram utilizadas as implementacoes dos respectivos modelos da biblioteca keras,
disponivel para uso com TensorFlow, cada uma de suas versoes e possibilidades de

parametros foram avaliadas na etapa de otimizacao.

E importante destacar que a preparacao de dados foi feita da mesma maneira
em cada um dos treinamentos dos dois modelos e otimizagoes, objetificando igualar os
cenarios de treinamento e teste de cada uma das arquiteturas além de buscar uma analise

do desempenho de ambas de forma fidedigna e livre de vieses na entrada de dados.

Afim de tirar proveito de transfer learning, foram utilizados modelos pré-treinados
na base Imagenet ( , ), em que o topo de cada um dos modelos foi
substituido por camadas Dense de ativagao em que a funcao de ativacao utilizada foi a
Relu, camadas de Dropout e uma camada de classificagao. Naturalmente, nas etapas de
treinamentos e testes utilizando Fine Tuning, os modelos foram preparados de maneira a

efetuar tais técnicas.

No Deep Fine Tuning, os pesos dos modelos originais foram congelados totalmente
em um primeiro momento do treinamento em que foram treinadas apenas as camadas
de ativacao e classificacdo e no caso do Shallow Fine Tuning, apenas parte das camadas
dos modelos originais foram congeladas na primeira etapa do treinamento em que foram

treinadas as camadas do topo do modelo.

3.4 Otimizac3o de parametros

No processo de treinamento de uma rede neural é importante a analise de cada uma
de suas combinagoes de parametros, buscando otimizar o aprendizado o maximo possivel,
melhorando assim, os resultados finais na etapa de testes. Neste estudo, a biblioteca Keras
Tuner ( , ) foi utilizada na implementagao do algoritimo de busca
utilizado, o Hyperband ( , ), algoritmo adaptativo de busca randémica de

parametros ideais.

Foram testadas as mais diversas combinacgoes de parametros envolvendo em
especial, os diversos tipos de modelos EfficientNet e ConvNeXt disponiveis (Tabela 5),
tais arquiteturas se diferem essencialmente na quantidade de parametros e no tipo de base

Imagenet em que os mesmos foram treinados.



Capitulo 3. Metodologia 31

No caso de backbones Base e Large da ConvNeXt, existem dois tipos de cada,
sendo um deles treinado na Imagenet 21k (21000 imagens) e passado por Fine Tuning
posterior na Imagenet 1k (1000 imagens) e o segundo apenas treinado na Imagenet 1k,
tais backbones foram caracterizados com o nimero de imagens das bases Imagenet em que

foram treinados em seus nomes.

Estas arquiteturas e outras da (Tabela 5) foram testadas na etapa de otimizagao
de parametros, afim de buscar o backbone ideal para a base de imagens e o problema de
classificagao do estudo. Os backbones da EfficientNet diferem-se basicamente na quantidade
de parametros, os mesmos também possuindo seus pesos pré-treinados utilizando a base

de dados da Imagenet.

Tabela 5 — Backbones ConvNeXt e EfficientNet testadas na otimizacgao.

EfficientNet
COI&Y&:;GXt Eﬁﬁc%entN etB0O
Srmall Efﬁc%entNetBl
Base Tk EfﬁC}entNetB2
Base 21k 1k Efﬁc%entNetBB
Targe 1k EfficientNetB4
EfficientNetB5

Large 21k 1k -
“Large 21k 1k EfﬁqentNetBG
EfficientNetB7

Os outros pardmetros testados estao expostos na (Tabela 6).

Tabela 6 — Demais combinagoes de parametros testadas. Incluindo o nimero de camadas
de ativacao adicionada, o dropout entre elas e o niimero de neurdnios em cada
camada acrescentada ao modelo original.

Otimizadores | Taxas de aprendizado | Camadas | Dropout | N° de neurdnios
Sgd 1072 1 0.2 16
Rmsprop 1073 2 0.5 32
Adam 1074 3 0.8 64
1075 128
106 256
1077

Como resultado das etapas de otimizagdo Hyperband efetuadas individualmente
para modelos ConvNeXt e Efficient, obteve-se os seguintes modelos otimizados da (Tabela
7). Estes foram as configuragoes de modelos utilizadas nas etapas de testes e avaliagoes

finais.

3.5 Treinamento dos modelos escolhidos

Apos configurados os modelos com combinagoes de parametros ideais encontradas

na etapa de otimizagao, preparou-se ferramentas para auxiliar o treinamento, estas efetuam
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Tabela 7 — Classificacao de imagens de fundo de olho patolégicas - Modelos otimizados

Parametro ConvNeXt | EfficientNet
Backbone xLarge 21k 1k B2
Otimizador Adam Adam
Taxa de aprendizado 107° 107°

N¢ de camadas 2 1
Dropout 0.8 0.8

N¢ Neuronios por camada 16 256

técnicas que otimizam a utilizacao dos dados utilizados, como o balanceamento de batches
e o data augmentation. Os treinamentos foram efetuados em 15 épocas cada com um

tamanho de batch de 8 para cada etapa.

A cada época de um treinamento de rede neural, um pedago (batch) da base de
dados é escolhido para que o modelo aprenda caracteristicas sobre cada uma das imagens
do batch, para garantir o balanceamento entre as classes em cada época do treinamento e
com isso, assegurar a analise das arquiteturas estudadas, a biblioteca Imbalanced-learn

( :

que balanceia batches a cada época.

) foi utilizada para criar um data generator

Naturalmente, o treinamento durante a avaliacao de técnicas de Fine Tuning foi
adaptado para duas etapas. No Deep Fine Tuning o modelo encontrado na etapa de
otimizacao foi congelado por inteiro, com exce¢ao das camadas de ativagao e classificacao
enquanto no Shallow Fine Tuning os pesos das camadas do topo do modelo original

também permaneceram descongeladas.

Em um primeiro momento, apenas as camadas descongeladas foram treinadas,
apoés este treinamento, descongelou-se todas os outros pesos das arquiteturas e as mesmas
passaram por uma segunda etapa de treinamento para entao passarem por uma avaliacao

final de resultados.

3.6 Avaliacao de resultados

As métricas utilizadas para avaliagdo do aprendizado dos modelos de classificagao

foram Precision, Recall e F1-score (Figura 24).
Figura 24 — Métricas utilizadas na avaliacao de resultados.

Precision * Recall
TP TP

TP+ FP Recall = 755§

F1 score =2

£
Precision = Precision + Recall

Tais métricas sao aplicadas na fase de testes, onde as redes sao expostas a divisao

teste da tabela 4 e tentardo efetuar uma previsao da classe de cada imagem.
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A métrica Precision busca encontrar qual proporc¢ao de identificacoes positivas
(TP - verdadeiros positivos) a rede foi capaz de acertar em comparagdo com as
positivas identificadas erroneamente (FP - falsos positivos), Recall verifica a proporgao de
identificagoes positivas em comparagao com as negativas identificadas erroneamente (FN -
falsos negativos) e F'I-Score efetua uma avaliagdo matematica entre Precision e Recall,

para obter uma meétrica que avalie o resultado entre elas.
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4 Resultados

Este capitulo apresenta as avaliagoes efetuadas de cada um dos testes efetuados,
bem como discorre o impacto de cada arquitetura nos resultados obtidos e como cada uma

delas se comportou com as diferentes técnicas utilizadas.

4.1 Etapa de treinamento das redes inteiras

Nesta etapa, cada um dos pesos das duas redes foram treinados com a base de
dados apresentada anteriormente, afim de obter a capacidade de identificar entre imagens
de fundo de olho patoldgicas ou saudaveis. O treinamento foi efetuado em 15 épocas a
um batch size de 854 imagens por época e os modelos utilizados foram parametrizados de

acordo com a etapa de otimizacao efetuada anteriormente.

A Tabela 8 mostra os resultados apods a predicao efetuada pelas redes descritas na

etapa inicial.

Tabela 8 — Classificacao de imagens de fundo de olho patologicas - Modelos otimizados

Modelo Precision | Recall | F1-Score
ConvNeXt 0,64 0,63 0,62
EfficientNet 0,73 0,72 0,72

J& percebe-se pelas média entre Precision, Recall e F1-Score de 0,63 e 0,72, uma
capacidade dos modelos treinados de aprender caracteristicas do problema em questao e
superar uma probabilidade de 50% na predigao, nesta avaliacao, a EfficientNet superou a

ConvNeXt em termos de resultados.

Outro ponto interessante de relatar é o fato de que nesta etapa, a EfficientNet levou
ligeiramente menos tempo para ser treinada (Tabela 9), entretanto o backbone ConvNeXt
utilizado tinha uma quantidade de parametros consideravelmente maior o que em teoria,

poderia levar a rede a ser mais lenta, o que nao necessariamente foi o caso.

Tabela 9 — Tempo levado para treinar por época - Modelos otimizados

Modelo Tempo médio por época (segundos)
ConvNeXt 330s
EfficientNet 320s

Nesta etapa incial ja pode-se perceber que a ConvNeXt consegue se aproximar de
resultados de uma rede neural estado da arte. Também pode-se concluir que as técnicas

de processamento da base de dados e de balanceamento de batches ja puderam levar a



Capitulo 4. Resultados 35

EfficientNet treinada a resultados préximos ou superiores a estudos semelhantes como o

de( ) )e( ) )

4.2 Etapa de treinamento utilizando técnicas de Fine Tuning

Nesta etapa, as técnicas de Fine Tuning (Deep Fine Tuning e Shallow Fine Tuning)
foram testadas e avaliadas. O treinamento do topo da rede foi efetuado em 5 épocas e apds
o descongelamento de pesos, os modelos passaram por mais uma etapa de treinamento
realizado em 10 épocas cada um dos treinamentos foi efetuado com um tamanho de batch
de 854 imagens por época e os modelos foram parametrizados de acordo com a etapa de

otimizagao.

As Tabelas 10 e 11 apresentam os resultados apés a predicao efetuada pelas redes

descritas nesta etapa.

Tabela 10 — Classificacao de imagens de fundo de olho patolégicas - Deep Fine Tuning

Modelo Precision | Recall | F1-Score
ConvNeXt 0,68 0,66 0,66
EfficientNet 0,73 0,72 0,71

Tabela 11 — Classificacao de imagens de fundo de olho patolégicas - Shallow Fine Tuning

Modelo Precision | Recall | F1-Score
ConvNeXt 0,71 0,71 0,71
EfficientNet 0,79 0,78 0,78

Pode-se perceber que as redes se comportaram bem com as técnicas de Fine Tuning
analisadas, melhorando suas métricas e em termos de tempo de processamento mantendo
os resultados da (Tabela 9).

A técnica que obteve os melhores resultados foi a Shallow Fine Tuning com uma
média entre Precision, Recall e F'1-Score de 0,71 para a ConvNeXt e 0,79 para a EfficientNet
(Tabela 11), indo de acordo com a avalia¢ao da etapa de treinamento dos modelos como
um todo, a ConvNeXt também pode se aproximar da EfficientNet quando uma técnica de

Fine Tuning é aplicada.

No problema de classificagao estudado, levando em conta os melhores resultados
obtidos por este estudo, pode-se verificar que a EfficientNet treinada pdde se aproximar
ou superar resultados de trabalhos semelhantes em que tal modelo também foi utilizado,
como mostra a (Tabela 12) o que é um indicio de que os métodos de pré-processamento

de dados e de treinamento tiveram um impacto positivo no resultado final.
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E importante destacar que os resultados de estudos relacionados servirem de base
para este estudo, os mesmos foram obtidos em circunstancias de treinamento, objetivos e

configuragoes de rede diferentes da rede EfficientNet obtida por neste trabalho.

Tabela 12 — Comparacao entre os resultados da EfficientNet obtida neste estudo com
outros modelos EfficientNet obtidos por estudos realizados sobre problemas
de classificacao semelhantes.

Modelo obtido | ( , )| ( ) )
0,79 0,70 0,80
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5 Conclusao

Este trabalho pode explorar a andalise de redes neurais estado da arte em um
problema de classificacdo de patologia em imagens de fundo de olho, tais modelos,
ConvNeXt e EfficientNet que tinham duas diferentes abordagens baseadas, respectivamente,
em Vision Transformers e Redes Neurais de Convolucao escalaveis, também foi possivel
testar e verificar o impacto de diferentes métodos de processamento de imagens e de
balanceamento na fase de treinamento que tiveram um impacto significativo nos resultados
finais e por fim, analisar técnicas de treinamento como Fine Tuning e de otimizacao de

parametros com Hyperband.

Analisando os resultados numéricos das predicoes efetuadas, conclui-se que os
modelos utilizados neste estudo foram capazes de aprender caracteristicas de imagens de
fundo de olho, resultando em inteligéncias artificiais capazes de detectar na maioria das

vezes se uma imagem de fundo de olho é patolégica ou nao.

Em especial, a EfficientNet obtida pelo estudo, pode se aproximar ou superar em
média de métricas estudos em cima de problemas de classificagdo semelhantes como os de
( , ) e ( : ). Este estudo também deixa como
legado, resultados da ConvNeXt obtida, que se aproximou de resultados obtidos por uma

rede estado da arte como a EfficientNet.

O comportamento dos modelos no que se refere a escalabilidade de resolugoes
de imagens é um ponto importante a ser analisado por trabalhos posteriores e que nao
pdde ser explorado por este trabalho por conta de limitagoes de hardware, sobretudo a
ConvNeXt que, em teoria, pode obter resultados mais expressivos quanto maior for a
resolucao de imagens, devido a sua estrutura que mimifica um Swim Transformer que se
beneficia de maior riqueza de detalhes em imagens para o aprendizado de caracteristicas
de forma mais profunda, o que pode ser obtido com maiores resolucoes ao sacrificio de um

maior custo computacional.

No trabalho de classificar imagens de fundo de olho patologicas, a EfficientNet
superou a outra rede estudada em resultados numéricos, o que mostra o poderio de uma
rede de convolugao estado da arte convencional, baseada em técnicas de escalabilidade
de parametros e que também deve melhorar seus resultados ao ser exposta a maiores
resolugoes. Entretanto nao deve-se subestimar o potencial de uma rede hibrida como a
ConvNeXt que também obteve resultados satisfatorios e ainda possui muito a ser analisada

e certamente é uma das arquiteturas mais promissoras desta década.

De forma eficiente, este trabalho foi capaz de analisar e treinar dois modelos de

redes neurais de convolucao estado da arte capazes de identificar com satisfatoria precisao
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imagens de fundo de olho patolégicas ou saudaveis, deixando como legado toda a analise de
parametros, técnicas de treinamento e processamento de imagens que podem ser utilizadas
ou exploradas por trabalhos futuros e por fim, abrindo espaco para a utilizacao de tais
modelos na anélise médica, facilitando o trabalho de profissionais da saide e reduzindo

custos e tempo de espera.
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