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RESUMO

O Diabetes Mellitus € uma doenga que acomete aproximadamente 422 milhdes de
pessoas ao redor do mundo. A Retinopatia Diabética € uma doenca que afeta os
pequenos vasos da retina, sendo uma das mais frequentes complicagdes do diabetes,
podendo progredir para a cegueira. A doenga pode atingir a area central da retina, a
macula, causando o edema macular diabético. Este edema pode ser diagnosticado
através de um exame de Tomografia de Coeréncia Optica (OCT) para observar as
camadas da retina e identificar os sinais da doenca como vazamento de fluidos na
regido. Este trabalho tem por objetivo a utilizagdo de modelos pré-treinados de redes
neurais convolucionais, com a aplicagdo de transferéncia de aprendizado, para
classificagdo de imagens de OCT e realizar uma analise comparativa dessas redes.
Foram utilizadas as arquiteturas de rede ResNet-50, /nception V3, AlexNet,
GooglLeNet e VGG-19. Para o treinamento das redes foram utilizadas 22.696 imagens
de OCT, igualmente divididas em exames normais e com edema macular diabético.
Os modelos foram testados com 250 imagens de cada classe conforme ja definidas
previamente no dataset. Apos cada modelo ser treinado e aplicado na base de teste,
percebeu-se que a rede GooglLeNet foi a que apresentou melhor desempenho na
classificagdo. Os resultados obtidos com a GooglLeNet foram uma acuracia de
99,20%, uma precisao de 98,43%, um recall de 100%, um F-measure de 99,21% e
uma especificidade de 98,40%.

Palavras-chave: edema macular diabético; tomografia de coeréncia O6ptica;
processamento digital de imagens; rede neural convolucional; transferéncia de
aprendizado.



ABSTRACT

Diabetes Mellitus is a disease that affects approximately 422 million people around the
world. Diabetic Retinopathy is a condition that impacts the small vessels of the retina,
being one of the most common complications of diabetes, which can progress to
blindness. The disease can affect the central area of the retina, the macula, causing
diabetic macular edema. This edema can be diagnosed through an Optical Coherence
Tomography (OCT) exam to observe the layers of the retina and identify signs of the
disease, such as fluid leakage in the area. This work aims to use pre-trained models
of convolutional neural networks, applying transfer learning for the classification of
OCT images, and to perform a comparative analysis of these networks. The network
architectures used were ResNet-50, Inception V3, AlexNet, GoogLeNet, and VGG-19.
For the training of the networks, 22,696 OCT images were used, equally divided
between normal exams and those with diabetic macular edema. The models were
tested with 250 images of each class as previously defined in the dataset. After each
model was trained and applied to the test base, it was observed that the GooglLeNet
network presented the best performance in classification. The results obtained with
GooglLeNet were an accuracy of 99.20%, a precision of 98.43%, a recall of 100%, an
F-measure of 99.21%, and a specificity of 98.40%.

Keywords: diabetic macular edema; optical coherence tomography; digital image
processing; convolutional neural network; transfer learning.
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1 INTRODUGAO

O Diabetes Mellitus (DM) € uma doenga caracterizada pela elevagao da
glicose no sangue (hiperglicemia). Esta doenga se manifesta em dois tipos, o tipo 1
no qual o pancreas nao produz insulina ou produz muito pouco e o tipo 2 ocorre
quando o organismo se torna resistente a insulina. Estima-se que uma em cada dez
pessoas com idade entre 20 e 79 anos tém diabetes. Isso equivale a
aproximadamente 537 milhdes de pessoas no mundo segundo o Atlas do Diabetes da
Federacgao Internacional de Diabetes (International Diabetes Federation - IDF) (IDF,
2021).

Esta doenca traz complicacbes para o portador, incluindo a Retinopatia
Diabética que pode causar cegueira ao afetar os vasos sanguineos da retina,
resultando em vazamentos e pontos de visao turva, bem como manchas escuras
semelhantes a teias de aranha, de acordo com o Instituto Nacional do Olho (National
Eye Institute - NEI) (NEI, 2021). A Retinopatia Diabética € uma doenca que por si s
pode causar severos danos a saude ocular do portador e em seus estagios mais
avancgados pode levar a outras complicagdes como descolamento de retina, glaucoma
neovascular e edema macular diabético (Diabetic Macular Edema - DME). Acomete
uma em cada quinze pessoas diabéticas e é a principal causa de perda de visdo em
pessoas com Retinopatia Diabética. O Edema Macular Diabético ocorre quando
vazamentos de fluidos da retina atingem a regido da macula causando uma visao
borrada no paciente (NEI, 2019).

Para o diagndstico do edema macular diabético sdo comumente usados
exames como a Angiofluoresceinografia (exame que avalia o fluxo dos vasos da retina
através de fotografias do fundo do olho), e principalmente a Tomografia de Coeréncia
Optica ou OCT (Optical Coherence Tomography). Na OCT um aparelho prové
imagens detalhadas das camadas da retina para que o especialista avalie a incidéncia
da doenga verificando a presenga ou nao de fluidos na regido macular (AAO, 2020).

O processamento digital de imagens envolve técnicas de transformacao de
imagens, como transformagbes geométricas, quantizagdo, suavizagao e realce e
operagbes morfoldgicas, visando melhorar suas caracteristicas visuais para a
interpretacdo humana e o processamento de cenas para percepcao de maquinas
(visdo computacional) (GONZALEZ; WOODS, 2008).
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As redes neurais convolucionais (CNNs) que sdo uma das mais importantes
estruturas no campo do deep learning, tem atraido muita atengao da industria e da
academia nos ultimos anos (LI et al., 2022). Esta estrutura é um tipo de rede neural
util especialmente em tarefas relacionadas a imagens como classificacdo e
segmentacao semantica (WU, 2017).

Uma forma de aprimorar os resultados de uma rede neural convolucional é
utilizar o método de transferéncia de aprendizado. Este procedimento consiste na
transferéncia dos recursos aprendidos por uma rede neural aplicada a outra base de
dados em uma nova, resultando na melhoria da capacidade de generalizagao da nova
rede neural (FAWAZ et al., 2018).

Para o auxilio na classificacdo das imagens se propde neste trabalho a
aplicacao de redes neurais convolucionais em uma base de exames de OCT contendo
imagens normais da retina e imagens com edema macular diabético. Inicialmente
aplica-se técnicas de pré-processamento visando eliminar ruidos e evidenciar a regiao
de interesse para em seguida ser treinada utilizando modelos de redes neurais pré-
treinados. As redes neurais pré-treinadas propostas neste trabalho sdo a ResNet-50,
Inception V3, AlexNet, GoogLeNet e VGG-19. Apds os modelos treinados e realizada
as classificacdes na base de teste sdo mensuradas métricas de desempenho como
precisao, acuracia, especificidade, recall e F-measure utilizando as imagens da base
de teste para avaliar como cada rede se comportou na classificagao. Para a validagao
dos resultados obtidos sdo feitas comparagbes graficas com outros resultados

disponiveis na literatura.

1.1 Justificativa

A aplicacao de Inteligéncia Artificial na area de saude é vista com um bom
prognostico partindo da premissa que esta nao substituiria o trabalho do médico
especialista, mas aprimoraria seu trabalho (BOHR; MEMARZADEH, 2020). Devido ao
grande numero de dados gerados pelos exames modernos a Inteligéncia Artificial (I1A),
bem como seus ramos, podem auxiliar os diagndsticos por um especialista. Desta
forma, permite que através de uma imagem ou de um conjunto de dados haja uma
diminuicdo do tempo necessario para se obter um diagndstico mais preciso
(KRITTANAWONG et al., 2017).
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O fato de a utilizagao de inteligéncia artificial estar em constante expansao,
juntamente com os grandes conjuntos de dados disponiveis na era digital, trouxe
avancgos para as tarefas que precisam analisar dados de forma precisa, apoiando o
diagnostico de doengas como canceres e complicagdes advindas do diabetes
(ALUGUBELLI, 2016).

Alugubelli (2016) é incisivo ao dizer que com o advento do aprendizado de
maquina/lnteligéncia Artificial no sistema de saude, espera-se uma expansdo da
automacao na tomada de decisdes clinicas. Estima-se que a utilizagao de Inteligéncia
Artificial para analise de imagem e auxilio de diagnésticos médicos chegue a um
investimento de aproximadamente 2.5 bilhdes de ddlares até 2025 (Health IT
Analytics, 2017).

Como o edema macular diabético € diagnosticado através do exame de
Tomografia de Coeréncia Optica, no qual o médico avalia as camadas internas da
retina, o uso de uma inteligéncia artificial para auxilio do processo de diagnéstico se
torna viavel com o objetivo de reduzir o erro humano e diminuir o custo e o tempo do
diagnostico além de abrir um precedente para, no futuro, levar o diagndstico da
doencga para areas remotas através da telemedicina.

Este diagnostico pode ser melhorado ainda mais com a manipulagdo das
imagens de entrada realgando suas regides de interesse e permitindo que o sistema
consiga abstrair mais dados relevantes para realizar o treinamento e a classificagao
das imagens.

Um estudo comparativo permitiu conhecer quais sao as redes que melhor
performam para o problema de classificagdo de imagens com edema macular
diabético, de forma a haver um ponto de partida nesta proposta, aproveitando o

conhecimento ja exposto na literatura.

1.2 Objetivos

Nesta secao serao expostos o objetivo geral e os objetivos especificos deste

trabalho dividido em subsecoes.
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1.2.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é aplicar e avaliar o desempenho de redes neurais

convolucionais com transferéncia de aprendizado para classificacdo de edema

macular diabético em imagens de tomografia de coeréncia Optica.

1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho, sdo apresentados a seguir:

Identificar bases de dados de imagens de OCT de retinas normais e com
edema macular diabético;

Utilizar data augmentation para aumentar a quantidade de imagens dos
conjuntos do datasetf;

Implementar e aplicar técnicas de processamento digital de imagens que
permitam melhorar o treinamento e a classificagao das imagens;
Implementar um sistema que permita o treinamento e a classificacédo de
imagens de OCT utilizando modelos pré-treinados de redes neurais
convolucionais com transferéncia de aprendizado;

Validar e testar o sistema implementado;

Analisar quais arquiteturas CNNs apresentam melhores resultados para a

classificagdo de edema macular diabético utilizando imagens de OCT.

1.3 Organizacéao do trabalho

Este documento esta organizado em seis capitulos. No Capitulo 2 sao

apresentados os fundamentos tedricos para entendimento do trabalho, tais como o

sistema visual humano, o diabetes mellitus, a retinopatia diabética, o edema macular

diabético, técnicas de processamento digital de imagens, aprendizado de maquina,

transferéncia de aprendizado, modelos de arquiteturas de redes pré-treinadas,

métricas de desempenho e o estado da arte. No Capitulo 3 é apresentada a

metodologia utilizada para o desenvolvimento do trabalho. No Capitulo 4 sdo expostos

os resultados obtidos. No Capitulo 5 é apresentada uma analise dos resultados e no

Capitulo 6 a conclusao e propostas para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo serdo abordados os temas pertinentes ao trabalho de acordo

com a visao tedrica de alguns autores.

2.1 Sistema visual humano

O ser humano, assim como 95% das espécies animais, possui em seu sistema
visual um conjunto de 6érgdos sensiveis a luz e especializados em obter suas
informagdes como detalha a Figura 1 (HELENE; HELENE, 2011).

As partes gerais do sistema visual humano incluem o olho, o cérebro e os nervos
opticos. O olho é o ponto de entrada da luz que aciona todo o sistema visual sendo
assim o sensor utilizado na definicdo de todo o processo. A percepg¢ao da imagem é
um processo abrangente que envolve captura-la com o olho, reconhecé-la e
interpretar o conteudo no cérebro (LYAPUNQOV, 2017). O nervo 6ptico transmite o
impulso de luz percebido pelo olho ao cérebro para interpretagdo. A coordenacao dos
varios niveis de imagens ¢é possibilitada pela transmissao da luz no olho e a possivel

interpretacédo no cérebro.

Figura 1 - Orgdos oculares

Cornea Lente Retina Macula

Iris Nervo Optico

Fonte: Adaptada de AAO - American Academy of Ophthalmology (2020).
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De acordo com a ilustragao apresentada na Figura 1, € possivel observar que o
olho humano é composto por sete elementos fundamentais, tais como a cérnea, a iris,
a pupila, a lente, a retina, a macula e o nervo 6ptico. A retina € a estrutura responsavel
por formar as imagens que o olho é capaz de perceber, as quais sdo transmitidas
instantaneamente para o cérebro através do nervo 6ptico. Ja a macula € uma parte
daretina, responsavel pela visdo central. Uma vez que a regidao da macula € obstruida,
seja por decorréncia do Diabetes ou pela propria idade do paciente, pode causar

borramento ou perda de visio.

2.1.1 Retina

A retina € uma estrutura formada por células sensiveis a luz, cones e
bastonetes, que absorvem as imagens projetadas, bem como neurénios, que mandam
o que foi absorvido ao cérebro por meio do nervo éptico (BOSCO et al., 2005).

A superficie da retina humana é revestida por numerosos fotorreceptores. Os
fotorreceptores sao de grande ajuda no estabelecimento da conversdo da luz em
reacoes eletroquimicas. Estas reagdes eletroquimicas que ocorrem na retina sao
transmitidas ao cérebro para o processamento da imagem (MASHTAKQV, A., 2019).
Percebe-se, portanto, que a retina desempenha um papel chave no sistema visual
humano. Sua ineficiéncia seja por qualquer motivo, como obstrugao, significa que a
qualidade dos impulsos eletroquimicos para o cérebro para interpretagcéo sera pior,
levando a dificuldades de visao.

De acordo com Silva (2018), a macula € uma regido muito importante da
retina, por conter maior concentracdo de cones, fazendo com que as imagens
projetadas sejam nitidas. Os cones sdo especializados na visdao diurna e no
reconhecimento das cores. A fovea € uma pequena depressao presente na macula.

O disco optico é a zona de entrada do nervo 6ptico, ou seja, o ponto que o
nervo optico se expande na retina tendo o aspecto de um disco esbranquicado, em
que se desenham o0s vasos sanguineos que suprem o olho (Figura 2).

Os bastonetes estdo ausentes na macula e se concentram em maior parte
na periferia da retina. Em ambientes pouco iluminados, conseguem captar imagens,
diferenciar tonalidades de claro e escuro, além de diferenciar movimentos e formas
das imagens (SILVA, 2018).
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Figura 2 - Estrutura da retina
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Fonte: Silva (2018).

Percebe-se através da Figura 2 que a regido do nervo optico € largamente
irrigada por veias e artérias. Por isso, ha muita probabilidade de vazamento de fluidos
nesta regido podendo obstruir a visdo do paciente haja vista que as obstrugdes e

morte das células da retina causam cegueira.

2.2 Diabetes mellitus

Diabetes Mellitus (DM) é um grupo de doengas metabdlicas caracterizadas
por hiperglicemia, ou seja, excesso de glicose no sangue, consequéncia de defeitos
na secregao ou agao da insulina. A hiperglicemia cronica da diabetes esta relacionada
com danos duradouros, disfungdes e falha em varios 6rgdos e sistemas,
especialmente os olhos, rins, coracao e vasos sanguineos (TARR et al., 2013).

Dados da Organizagao Mundial de Saude (OMS) apontaram, em 2014, que
16 milhdes de brasileiros tém DM. A taxa de incidéncia da doencga cresceu 61,8% nos
anos entre 2004 e 2014, em que o Brasil ocupa o 4° lugar no ranking dos paises com
o maior numero de casos (BEAGLEY et al., 2014).

Sao muitos os processos patogénicos envolvidos no desenvolvimento do DM.
Podem ser desde a destruicdo autoimune das células [ pancreaticas, com
consequente deficiéncia na producao de insulina, até anormalidades no metabolismo

de carboidratos, gorduras e proteinas, resultando em resisténcia a acédo da insulina.
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Essa acao deficiente da insulina é resultado da secreg¢ao inadequada e/ou diminuigao
da resposta dos tecidos a insulina em um ou mais pontos da acdo hormonal (TARR
et al., 2013).

Complicagdes no longo prazo de diabetes incluem retinopatia com grandes
chances de perda de visao; nefropatia levando a insuficiéncia renal;
neuropatia periférica com risco de Ulceras nos pés, amputagdoes e
articulagbes de Charcot; e neuropatia autondmica causando sintomas
gastrointestinais, geniturinarios e cardiovasculares. Pacientes com DM
apresentam uma maior incidéncia de doenga cardiovascular, arterial
periférica e cerebrovascular, bem como hipertensdo e anormalidades do

metabolismo das lipoproteinas (TARR et al., 2013, p.11).

A ma gestdo da condigdo de diabetes leva a complicagdes de saude
importantes, como a retinopatia diabética que na maioria dos casos € uma condi¢cao
que leva a problemas de visao. A complicagdo pode levar a cegueira se os cuidados
nao forem tomados corretamente (SCHEEN, 2021).

A maioria dos casos de DM pertence a duas categorias: No tipo 1, a causa é
a destruicdo das células B e uma total deficiéncia na secrecéo de insulina. No tipo 2,
que é mais recorrente, tem como causa uma combinacéo de resisténcia a acao da
insulina e uma inadequada resposta secretora de insulina (GUARIGUATA et al,,
2014).

2.3 Retinopatia diabética

A retinopatia diabética € uma doenga que atinge 0s pequenos vasos
sanguineos existentes na retina. Tarr et al., (2013) destacam que é a causa mais
frequente de casos de cegueira em adultos entre 20 e 74 anos. Durante as primeiras
duas décadas de doenga, quase todos os pacientes com diabetes tipo 1 e mais de
60% dos pacientes com diabetes tipo 2 tém retinopatia diabética (BOELTER et al,,
2003).

A retinopatia diabética € a manifestagédo retiniana de uma microangiopatia

sistémica generalizada que pode ser observada na forma de edema de retina,

exsudatos e hemorragias. Hemorragias intra-retinianas apresentam-se em

formatos variados e sdo caracteristicas desta fase (DORCHY, 1993, p.1848).

A retinopatia diabética traz complicagbes cronicas para os portadores de
diabetes apesar do vasto conhecimento acumulado na literatura sobre os fatores de
risco e estratégias de reducao dos efeitos. Evidéncias apontam para a participacao de

fatores genéticos na surgéncia e evolugao da retinopatia diabética, tanto como fator
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de risco quanto como protegao contra a doenga (ESTEVES, 2009). A Figura 3 mostra

detalhes da doenca.

Figura 3 - Exemplificacdo da progressao de retinopatia diabética

d I §
OLHO SAUDAVEL ReTINOPATIA . ST P EDEMA MACULAR

DIABETICO

O QUE VOCE VE

0= yas0s sanguineos sao Mesmo sem alteragdes na viséo, O fluido vaza e o acimulo de
expostos a um excesso os vasos do olho acumulam liquido no fundo do olho pode
prolongado de agucar no fluido e incham. Novos vasos causar distorgéo, borramento da
sangue, incluzive nos olhos. mais frageis podem surgir. vizSo e, até, cegueira.

Fonte: Motta; Coblentz; Melo (2008).

Percebe-se na Figura 3 como a Retinopatia afeta a retina, podendo avancar
para o edema macular diabético. O avanco da condi¢ao pode levar anos até que possa
causar um grande problema de visdo, porém é possivel atingir o nivel de cegueira se

o diagnéstico adequado e tratamento precoce nao for definido (MARASHI, 2016).

2.3.1 Estagios da retinopatia diabética

Os estagios progressivos da retinopatia diabética podem ser identificados
clinicamente. No estagio inicial a doenga é caracterizada por apresentar micro
aneurismas capilares, hemorragias e exsudatos. A fase seguinte é a pré-proliferativa,
caracterizada por exsudatos algodonosos ou areas de infarto retiniano com isquemia
progressiva. A fase proliferativa, que é a mais severa e pode levar ao Edema Macular
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Diabético, é caracterizada pela neovascularizagao da retina, disco optico e iris. Essa
neovascularizagdo desencadeia complicagdes como hemorragia vitrea e
descolamento tracional da retina que levam a cegueira (SCHEFFEL et al., 2004).

Nos estagios menos avangados as caracteristicas da doenga s&o a aparigao
de micro aneurismas que sao pequenas dilatagdes vasculares, hemorragias e vasos
sanguineos obstruidos, fazendo com que varias regides da retina nao recebam
oxigénio e nutrientes levados pelo sangue. No estagio mais avangado, ocorre um
crescimento excessivo de novos vasos sanguineos, 0s neovasos, na superficie da
retina. Isso ocorre devido a obstrugcdo ou ruptura de vasos sanguineos antigos.
(CIULLA; AMADOR; ZINMAN, 2003).

Os neovasos nao causam nenhum sintoma ou perda de visdo, mas por serem
muito finos e frageis, podem romper e causar hemorragias e, como consequéncia,
levar a cegueira. (CIULLA; AMADOR; ZINMAN, 2003).

2.3.2 Tratamento da retinopatia diabética

Existem modalidades de tratamento que podem prevenir ou retardar o inicio
da retinopatia diabética, bem como prevenir a perda da visdo em grande parte dos
pacientes com diabetes. O controle glicémico e da pressao arterial pode prevenir e
retardar a progressdo da RD em pacientes com DM. A terapia oportuna de
fotocoagulacdo a laser também pode prevenir a perda de visdo em uma grande
proporgao de pacientes (FONG et al., 2004).

Segundo Fong et al., a foto coagulacédo a laser de argbnio € o primeiro
tratamento e deve ser instituido precocemente, antes que a doenga se torne
sintomatica. A fotocoagulacao focal ou a fotocoagulagao pan-retiniana podem reduzir
o risco de perda da visao em pacientes com retinopatia diabética.

Pacientes que apresentam edema macular, retinopatia nao proliferativa
moderada ou grave e qualquer retinopatia proliferativa devem ser encaminhados a um
especialista experiente na area, pois além da fotocoagulacao a laser, sdo necessarios
métodos terapéuticos adicionais, como agentes anti-inflamatdrios, antiproliferativos,
por exemplo, infusao paralimbica trans escleral de triamcinolona intra-hialoidea, e nos

casos mais avancgados, a cirurgia vitreorretiniana retinopexia/vitrectomia para
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recuperacgao da perda visual iminente ou ja instalada, como na hemorragia vitrea ou
descolamento de retina (FONG et al., 2004).

2.3.3 Deteccao da retinopatia diabética

O método de documentagao validado para a triagem da retinopatia diabética é
a documentacgao fotografica do fundo de olho, que apresenta muitas vantagens
logisticas. Duas a quatro fotos de varios angulos do fundo da retina de ambos os olhos
sdo examinadas (ALDINGTON et al., 1995). A avaliagao inclui:

e A determinagdo do tipo morfolégico do elemento presente (micro
aneurismas; hemorragias; exsudatos duros e/ou algodonosos;
anormalidades vasculares; edema macular exudativo ou isquémico; rosario
venoso; proliferagdo vascular; tecido fibroso; e outros);

e Alocalizagao desses elementos;

¢ O numero aproximado desses elementos;

e OQutros procedimentos como biomicroscopia da retina com lampada de
fenda e/ou angiografia com fluoresceina devem ser julgados pelo
oftalmologista (ALDINGTON et al., 1995).

A Figura 4 apresenta a diferenga entre uma retina saudavel e uma retina

acometida pela retinopatia diabética.

Figura 4 - Diferenga entre retina saudavel e retina com retinopatia diabética

RETINOPATIA DIABETICA

‘ Olho Normal ‘ Olho com Retinopatia Diabética ‘

neovascularizagdo ; N Hemorragia

exsudatos

Micro aneurismas

Fonte: Agrizzi (2020).
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Como é possivel observar na Figura 4, a retina acometida pela doenca
apresenta varios pontos hemorragicos, exsudatos e micro aneurismas que sao 0s
principais fatores levados em consideragao na hora do diagnostico pois prejudicam ou

impedem a visdo saudavel do paciente.

2.4 Edema macular diabético

Edema macular € uma doenca causada pelo depdsito de fluidos e proteinas,
exsudatos duros, sobre ou sob a macula do olho, tornando-a mais espessa e inchada.
E a principal causa de perda de visdo de pacientes com diabetes mellitus (COSCAS;
CUNHA-VAZ; SOUBRANE, 2010).

Isto € consequéncia do excesso prolongado de glicose no sangue pelo
diabetes. Fazendo com que os vasos sanguineos dos olhos absorvam mais liquido,
inchando a retina e afrouxando as jungdes entre as células das paredes dos vasos
sanguineos. Ocorrendo um extravasamento de sangue e/ou gordura para os tecidos
em volta da retina, quando o vazamento € préximo a macula ha maior risco de edema
macular (VIEIRA, 2013).

A hiperglicemia € responsavel pelo aumento da permeabilidade dos vasos
sanguineos, acumulando liquido e depdsitos de proteinas na retina ou macula
causando edema macular. O fator de crescimento vascular € uma proteina que causa
permeabilidade vascular enfraquecendo as jungdes ente as células das paredes dos
vasos sanguineos. A medida que as jungdes enfraquecem, os liquidos dentro dos
vasos sanguineos vazam para o tecido retiniano incluindo a macula, formando o
edema macular diabético (COSTA, 2017).

No inicio da doenga o paciente ndo sente dificuldade para enxergar, mas com
o tempo pode ocorrer borrdes ou distorcdo da visdo. Outros sintomas sdo a
sensibilidade alterada do contraste, mudancga na visualizagao de cores, alteragdes no
campo de visdo, bem como fotofobia, ou seja, sensibilidade a luz (VIEIRA, 2013). A
Figura 5 mostra a diferenca anatémica entre um olho saudavel e um olho com edema

macular diabético.
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Figura 5 - Diferenga anatémica entre olho saudavel e olho com DME
Anatomia normal Edema macular diabético

mdcula edema macular

retina

Fonte: Momento Diabetes (2020).

Por ser uma complicagdo da diabete mellitus, o edema macular diabético,
muitas vezes, nao esta atrelado a retinopatia diabética, mas que devem ser tratadas,
pois 0 edema macular diabético se ndo for diagnosticado e tratado adequadamente
pode causar cegueira irreversivel. Considerando-se que o fator de risco no
desenvolvimento do edema macular diabético é a duracéo do diabetes (MOHAMED;
GILLIES; WONG, 2007).

De acordo com um estudo de Sufier et al., (2017), o edema macular é um
fluido que se acumula na macula, uma area no centro da retina. O estudo aponta que
os sintomas da doenga incluem visao embacgada ao olhar para objetos proximos. O
edema macular também pode causar desbotamento das cores e alguns pacientes
podem sofrer perda de visao. De acordo com pesquisa realizada por de Mendes et al.
(2020), a tomografia de coeréncia 6ptica € uma técnica desenvolvida para realizar
imagens transversais nao invasivas em sistemas biolégicos. Mendes et al. (2020)
também argumentam que "A técnica de OCT usa interferometria de baixa coeréncia
para produzir uma imagem bidimensional de espalhamento éptico de microestruturas
de tecido interno de uma forma que é analoga a imagem de pulso-eco ultrassénica."
As técnicas de imagens tomograficas incluem imagens de ultrassom, imagens de
ressonancia magneética e imagens de ultrassom.

Quando diagnosticado precocemente, o edema macular diabético pode ser

revertido e a visao perdida pode ser recuperada. S&o necessarios exames frequentes
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dos olhos para individuos com diabetes mellitus, pelo risco de desenvolverem
retinopatia diabética e edema macular diabético pois se detectados no inicio o
tratamento sera mais eficaz (MOHAMED; GILLIES; WONG, 2007).

Ha que se considerar que o tratamento disponivel, ha pouco tempo atras, era
o laser, em que se queimam oOs vasos para estancar o vazamento do liquido.
Atualmente ha terapias modernas para o tratamento do edema macular diabético, que
incluem os inibidores de anti-VEGF (do inglés: Vascular Endothelial Growth Factor) e
os polimeros de liberacdo lenta de esteroides. Ambos administrados através de
aplicacbes dentro do olho, chamadas de intravitreas (MATHEW,; YUNIRAKASIWI;
SANJAY, 2015).

2.4.1 Tratamento do edema macular diabético

Um tratamento de DME visa dificultar ou reduzir a celeridade do avanco da
doenca e, se viavel, acurar os efeitos morfolégicos visuais, visando reverter o maximo
possivel da perda de visao.

O tratamento do DME e da retinopatia diabética em geral, se constitui
inicialmente no monitoramento sistémico, especificamente da glicemia, hemoglobina
glicada (HbA1c), niveis pressoricos, lipidos séricos, a fungao renal e indice de massa
corporal, associado a exercicio fisico e alimentacdo adequada (BANDELLO et al,,
2014).

De acordo com lverson e Clark (2017) as opgbes terapéuticas para o
tratamento de DME séo:

- Terapias baseadas em laser: sao a fotocoagulagao e pan-coagulagao, em que
€ usado calor de um laser para selar os vasos sanguineos na retina;

- Injecéo intravitrea de substancia anti-VEGF, é um procedimento indolor, gotas
anestésicas sdo aplicadas no olho, e uma agulha fina e curta é usada para injetar
medicagado no gel vitreo, o fluido no centro do olho. Esse tratamento interrompe a
atividade do VEGF postergando o aumento do EM;

- Vitrectomia, procedimento cirurgico efetuado quando o EM é gerado por
vitreo, ou seja, o gel que preenche a area entre a lente e a retina, movendo a macula.

Este procedimento remove o gel vitreo, amenizando a tracdo da macula, bem como
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para retirar o sangue coletado no vitreo ou para corrigir a visdo quando outros
tratamentos sao malogrados;

- Corticosterdides (esterdides), diminuem a inflamacgao, principal tratamento
para o EM suscitado por doengas oculares inflamatérias. Sdo medicamentos anti-
inflamatdrios, administrados por meio de colirios, pilulas, implantes ou injegdes de

corticosterdides de liberacao sustentada dentro ou ao redor do olho.

2.4.2 Deteccido do edema macular diabético

A avaliagéo ocorre por meio de um exame oftalmolégico como exame de fundo
de olho (ou retinografia), angiografia fluoresceinica (AF) e exame de Tomografia de
Coeréncia Optica (OCT). A Figura 6 apresenta o exame de fundo de olho (Figura 6
(a)) e o exame de OCT (Figura 6 (b)).

Figura 6 - Exames para diagnostico de DME. (a) Exame de fundo de olho. (b) Exame de OCT.

(a) (b)
Fonte: Adaptado de Kaymak; Serener, (2018).

Um dos principais exames € o de OCT que € um modo de imagem da retina
nao-invasivo, com alta resolugao, que usa diferentes comprimentos de onda de luz
infravermelha refletida pelas estruturas retinianas para construir bidimensionais,
tridimensionais ou seccionais que possibilitam analisar detalhadamente as diferentes
camadas retinianas e inferir dados sobre volume e espessura (SANTOS, 2019).

Trata-se de uma tecnologia de imageamento proposta no inicio dos anos 1990
que foi desenvolvida para detectar falhas em fibras Opticas, mas a capacidade de
diferenciar as estruturas do olho e outros tecidos bioldgicos, pouco tempo depois foi
reconhecida (SCHMITT; KNUTTEL; BONNER, 1993).
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A técnica OCT tem por base a interferometria de baixa coeréncia, uma técnica
que usa o interferémetro de Michelson, em sua constru¢ao (MICHELSON, 1995). A
interferometria € um método de medicdo que usa o fenbmeno de interferéncia das
ondas, que representam a superposicdo de duas ou mais ondas em um mesmo ponto
(MARQUES, 2012).

A Figura 7 mostra a diferenga entre uma retina saudavel e uma retina

acometida pelo edema macular diabético através do exame de OCT.

Figura 7 - Diferenga entre retinas. (a) Retina saudavel e (b) Retina com edema macular
diabético

spessura da fovea

Fonte: Adaptado de Hassan; Raja (2016). )

Como € possivel se observar na Figura 7(b), a retina acometida apresenta
grande espessura na regiao da févea indicando um massivo vazamento de fluidos, ao
contrario da retina normal (Figura 7(a)) cujo exame nao mostra nenhum tipo de
aumento de espessura entre camadas.

Observa-se também na Figura 7 que as imagens de OCT geralmente
apresentam ruido e imperfeicbes. Portanto, a aplicacdo de técnicas de pré-
processamento de imagens pode ser util para projetos que utilizam e/ou manipulam
estas imagens, visto que pode melhorar o aspecto da mesma e consequentemente
melhorar os resultados obtidos em uma eventual classificacdo. Na préxima secao

serao apresentadas técnicas de processamento de imagens.
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2.5 Processamento de imagens

Uma imagem pode ser definida matematicamente como uma fungéo
bidimensional f(x, y), onde x e y sdo coordenadas espaciais e a amplitude de f em
qualquer par de coordenadas (x, y) € chamado intensidade ou nivel de cinza da
imagem naquele ponto (GONZALEZ; WOODS, 2008). Uma imagem digital é
composta de um numero finito de elementos denominados pixels (picture elements ou
elementos de imagem) representados na forma de uma matriz bidimensional M x N,
onde M representa o numero de linhas e N o numero de colunas.

A éarea de processamento de imagens tem como finalidade principal analisar,
modificar e melhorar as imagens digitais. Isso é alcan¢ado através de algoritmos e
técnicas matematicas que visam extrair informagbdes importantes das imagens,
tornando-as mais nitidas, precisas e uteis para varias aplicagdes, incluindo a medicina
e a seguranca (PRATT, 1991).

Uma técnica crucial no processo de processamento de imagens € a
segmentacdo, que tem como objetivo dividir uma imagem em diferentes partes ou
objetos para simplificar a analise e modificagao futura. A segmentagao € executada
através de métodos, como o thresholding, que consiste em definir um limiar para
separar as diferentes areas da imagem, e algoritmos baseados em agrupamento, que
classificam pixels similares em regides (GONZALEZ; WOODS, 2008). A selecdo do
meétodo de segmentacdo a ser utilizado depende da natureza da imagem e dos
objetivos especificos do processamento.

A eliminagdo ou reducdo do ruido €& outro aspecto importante no
processamento de imagens. Esse ruido pode ser introduzido durante a aquisicéo de
imagem ou por causa de condi¢gdes adversas de captura. A redugao de ruido €
realizada através de filtros espaciais ou temporais que suavizam a imagem, mantendo
ao mesmo tempo os detalhes importantes (GONZALEZ; WOODS, 2008). Além disso,
técnicas de restauragao de imagem também podem ser utilizadas para reduzir o ruido,

como por exemplo, a técnica de suavizagao por filtro mediano.
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2.5.1 Processamento morfolégico

O processamento morfolégico é uma area que apresenta muitas técnicas de
processamento de imagem que operam com as caracteristicas de forma em uma
imagem especifica.

Segundo Gonzalez e Woods (2008) a esséncia basica da morfologia
matematica € obter informagdes sobre a geometria e topologia de uma imagem por
meio de transformagbes com outro conjunto definido, citado como elemento
estruturante. Entende-se, portanto, que a teoria de conjuntos é a base da morfologia
matematica. As operacgdes morfologicas sdo aplicadas na remocgao de imperfeicoes
introduzidas durante o processo de segmentagédo da imagem.

Muitas vezes, o resultado da segmentagao de imagens nao € adequado. Para
corrigir os defeitos residuais, na etapa denominada de pds-processamento, utiliza-se
as técnicas da morfologia matematica. As operagdes morfolégicas basicas mais
utilizadas sao dilatagao e erosdo. Essas operag¢des podem ser aplicadas em imagens
binarias e imagens em tons de cinza. A operacdo de eroséo, representada pelo
simbolo ©, de uma imagem A pelo elemento estruturante B € representada
matematicamente pela Equacdo 1 onde z representa cada ponto no espacgo
Euclidiano E em que a erosao esta sendo aplicada (GONZALEZ; WOODS, 2008).

AOB ={z€E|B, C A} (1)

Ja a dilatagao, representada pelo simbolo @, de uma imagem A pelo elemento
estruturante B € representada matematicamente pela Equagao 2. Neste processo,
aplicado em cada ponto z do espaco Euclidiano E, aimagem é expandida ao adicionar
pontos z ao resultado sempre que a intersecdo entre A e o elemento estruturante

transladado e refletido n&o é vazia (9).
A@® B ={z€E|(B,nA) # 0} (2)
Nas imagens binarias, uma das aplicagcbes de morfologia matematica é a

extracdo de componentes da imagem que sejam uteis na representagcdo e na

descricao de formas, como mostra a Figura 8.
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Os contornos de uma imagem podem ser obtidos através da aplicacédo da
operacgao de erosao com um elemento estruturante adequado (determina a espessura

do contorno), em seguida subtraindo o resultado da imagem original.

Figura 8 - Exemplo de extragao de borda

(a) (b)
Fonte: Silva e Netto (2017).

De acordo com Gonzalez e Woods (2008), para realizar a extragcédo de fronteiras
(Figura 8), é usada a Equacado 3 na qual é executado a erosdo de A (conjunto da
imagem) por B (elemento estruturante) e calculado a diferenca entre a imagem A e

sua erosio.

B(A) = A—(A6B) 3)

2.5.2 Filtro gaussiano

O filtro gaussiano, também é conhecido como suavizagao gaussiana, € o
resultado do desfoque de uma imagem por uma fungédo gaussiana, em homenagem
ao matematico e cientista Carl Friedrich Gauss.

O filtro gaussiano é um efeito muito usado em softwares graficos, para reduzir
o ruido da imagem e os detalhes. O efeito visual desta técnica € um desfoque suave
semelhante ao de ver a imagem através de uma tela translucida (JESUS; COSTA
JUNIOR, 2015). Segundo Deng e Cahill (1993), o filtro gaussiano em imagens

bidimensionais é baseado na Equacéo 4.

(*x2+y%)

e 9 (4)

G(x,y) =

2102
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Pode se perceber que na Equacédo 4 G(x,y) representa o valor do filtro na
posicédo (x,y), o simbolo o é o desvio padrdo do filtro gaussiano que controla a
extensdo do efeito de desfoque do filtro e o simbolo e representa a base do logaritmo
natural (DENG; CAHILL, 1993).

Segundo Jesus e Costa Junior (2015) a aplicagao do filtro gaussiano é feita
pela mesma forma que a imagem € convoluta com uma fungédo gaussiana, ou seja,
servindo como um filtro passa-baixa. A Figura 9 apresenta as mascaras do filtro

gaussiano com o = 1 e kernel de 3x3 (Figura 9(a)) e 5x5 (Figura 9(b)).

Figura 9 - Mascaras do filtro gaussiano. (a) Mascara 3x3 e (b) Mascara 5x5

nm 4 7 4 1
1 2 1 4 16 26 16 4
: 2 4 2 : 7 26 41 26 7
16 273
1 2 1 4 16 26 16 4
1 4 7 4 1
(a) {b)

Fonte: Fisher et al. (2003).

A Figura 9 apresenta um exemplo da aplicagdo do filtro gaussiano em uma

imagem.

Figura 10 - Exemplo da aplicagao de filtro gaussiano

Fonte: Adaptado de Jesus e Costa Junior (2015).
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Pode-se observar na Figura 10 o resultado da aplicagdo de um filtro gaussiano
com o = 1 e mascara 3x3. A imagem resultante apresenta uma suavizagao do ruido
com relagao a imagem original. A suavizagao com filtro passa-baixa tende a minimizar

ruidos, mas faz a imagem perder nitidez (blur).

2.56.3 Data augmentation

Aumento de dados, ou data augmentation, € uma técnica da area de
aprendizado de maquina onde a exigéncia por grandes quantidades de dados de
treinamento frequentemente € um fator limitante. Esta técnica refere-se ao processo
de gerar novas amostras de treinamento a partir das existentes, aplicando uma série
de transformacdes que preservam as etiquetas de classe (SHORTEN;
KHOSHGOFTAAR, 2019). Essas transformagdes podem incluir modificacbes
variadas, tais como rotagdes, escalonamentos, recortes, espelhamentos ou a adi¢ao

de ruido. A Figura 11 apresenta um exemplo destas transformacoes.

Figura 11 - Exemplos de transformagdes para aumento de dados. (a) Imagem normal. (b)
Rotagao. (c) Recorte. (d) Espelhamento.

(b)

Fonte: Autoria prépria (2024).
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Observa-se na Figura 11(a) a figura original, tendo as transformacdes
realizadas na Figura 11(b) com a rotagédo de 90° no sentido anti-horario; na Figura
11(c) com o recorte e na Figura 11(d) com o espelhamento vertical. Estes métodos
contribuem para o objetivo do aumento de dados que € aumentar a diversidade de
dados disponiveis para o treinamento dos modelos, mesmo nao contando com tantos
dados. Além de ampliar o tamanho do conjunto de dados, também introduz um nivel
de variacdo que pode melhorar a robustez do modelo e sua capacidade de
generalizagdo. Ao simular diversas transformagdes que podem ocorrer em cenarios
do mundo real, o aumento de dados auxilia na redugao do oveffitting, um problema
comum onde um modelo tem bom desempenho com os dados de treinamento, mas
nao com dados novos e n&o vistos (MUMUNI; MUMUNI, 2022).

Na pratica, a implementacdo do aumento de dados é realizada por meio de
varias técnicas. Uma abordagem comum sao as transformagdes geométricas, que
incluem girar a imagem em diferentes angulos, ampliar ou reduzir o tamanho,
transladar a imagem em diferentes diregbes e espelhar a imagem na horizontal ou
vertical (como representado na Figura 11).

O aumento de dados € amplamente utilizado em tarefas que requerem
reconhecimento visual, como classificacdo de imagens, deteccdo de objetos e
segmentacgao. Por exemplo, em tarefas de classificagdo de imagens, € tipico aumentar
o conjunto de treinamento com imagens que foram aleatoriamente recortadas,
redimensionadas ou invertidas horizontalmente. Isso garante que o modelo néo esteja
aprendendo a reconhecer caracteristicas especificas da imagem que nao sao
relevantes para a tarefa de classificagcdo, como a posicdo do objeto na imagem
(SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

2.6 Aprendizagem de maquina

O Aprendizado de Maquina — ou machine learning - faz parte de uma area de
Inteligéncia Artificial (IA) cujo objetivo € o desenvolvimento de técnicas
computacionais sobre o aprendizado e a construgdo de sistemas que adquiram
conhecimento automaticamente. E um subconjunto da inteligéncia artificial, em que

os computadores sado ensinados para aprender com os dados e ampliar suas
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experiéncias e nao apenas serem programados para realizar trabalhos previamente
determinados (DUNJKO; BRIEGEL, 2018).

A inteligéncia artificial é a tecnologia implicita que ampara os subconjuntos de
aprendizado de maquina sob seu termo abrangente, assim sendo, um subconjunto de
aprendizado de maquina esta incluso no primeiro nivel. Um subconjunto de
aprendizado profundo (do inglés deep learning) no segundo nivel e um subconjunto
de redes neurais inclui-se no terceiro nivel.

Um sistema de aprendizado € um programa de computador que assume
decisbes por meio de experiéncias reunidas através da solugdo bem sucedida de
problemas anteriores. Os sistemas de aprendizado de maquina sido diversos e
dispdem de caracteristicas particulares e comuns que proporcionam a classificagao
quanto a linguagem de descrigdo, modo, paradigma e forma de aprendizado utilizado.
Os autores citam que o aprendizado de maquina tem por objetivo treinar algoritmos
para encontrar padrdes e relacionamentos em grandes conjuntos de dados e,
posteriormente, fazer os melhores julgamentos e previsdes possiveis (DUNJKO;
BRIEGEL, 2018).

O aprendizado de maquina esta relacionado a inteligéncia artificial, como
também suas subdivisdes, como aprendizado profundo e redes neurais se encaixam
como subconjuntos concéntricos de inteligéncia artificial. Utilizando métodos de
aprendizado de maquina a inteligéncia artificial avalia dados usando-os para aprender
e se tornar mais inteligente (KHAN, 2022).

O aprendizado de maquina é composto por uma diversidade de tipos
diferentes de modelos e, cada um deles formado por meio de um método algoritmico
distinto dos outros tipos. Pode-se utilizar um dos quatro modelos de aprendizagem
diferentes, de acordo com a natureza dos dados e do resultado almejado. Os modelos
sao aprendizado supervisionado, nao supervisionado, aprendizado
semissupervisionado e aprendizado por reforgo. (BURRELL, 2016). Pode ser que uma
ou mais técnicas algoritmicas sejam empregadas em cada um desses modelos,
consoante aos conjuntos de dados que sao utilizados e dos resultados almejados. Os
algoritmos de aprendizado de maquina sao aptos em advir uma extensa sucesséao de
tarefas, abarcando catalogar objetos, detectar arquétipos, agourar episodios e realizar
pareceres de especialistas, entre outros. Ao tratar com dados dificeis e imprevisiveis,
0 uso de algoritmos, sozinhos ou em conformidade, podem ser utilizados para

conseguir maior eficacia na classificagao (BURRELL, 2016).
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2.6.1 Redes neurais

A rede neural artificial € o vocabulo utilizado quando um software de
computador se remete a replicar os neurénios em um cérebro biolégico. Os neurdnios
biolégicos sao chamados de ndés e sao dispostos em classes que atuam
paralelamente umas as outras (WANG, 2018).

O modelo mais comum de aprendizado com Redes Neurais, o Perceptron, foi
definido em 1957 por Frank Rosenblatt e soluciona problemas simples que sao
claramente separaveis. (ROSENBLATT, 1957). E composto por uma estrutura com
uma unica camada, tendo como unidades basicas neurénios MLP (Multi-Layer
Perceptrons) e uma regra de aprendizado. O algoritmo de aprendizagem do
Perceptron usa a corregao de erros (diferenga entre a resposta desejada e a resposta
da rede) como base. Para fazer o aprendizado da Rede Neural ha um periodo de
treinamento e um de teste do algoritmo. Os parametros da rede (pesos) sdo mudados
a cada apresentacao de um novo exemplo a rede. Depois do acerto dos parametros,

na fase de teste, o sistema € avaliado. A Figura 12 esquematiza seu funcionamento.

Figura 12 - Um exemplo hipotético de rede multilayer perceptron

Camada Camada Camada
de entrada oculta de saida

Fonte: Adaptado de Hassan et al. (2015).

Para resolver problemas mais complexos, sdo necessarias redes de
Perceptrons organizadas em multiplas camadas, conhecidas como MLP (Multi-Layer
Perceptrons). O algoritmo mais utilizado para treinar as MLPs é o Backpropagation
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). Essa abordagem resolveu varios
problemas, mas sem a garantia de alcangar sempre o minimo global da funcao de
custo, devido a possibilidade de encontrar minimos locais. Enquanto isso, outras

técnicas, como as SVM (Support Vector Machines), demonstraram melhores
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resultados que as Redes Neurais em diversos problemas. Um exemplo notavel é o
reconhecimento de imagens, onde as Redes Neurais Profundas (Deep Neural
Networks) — com varias camadas ocultas —, tém sido especialmente bem-sucedidas
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

As redes neurais conseguem expandir e se capacitar com o tempo por utilizar
dados de treinamento em seus calculos que representam os valores pelos quais se
espera uma classificagdo. Algoritmos de aprendizado que foram adaptados para
precisdo podem ter um efeito relevante na ciéncia da computagéo e na inteligéncia
artificial (FAWAZ et al., 2019). Ao equiparar com a identificagdo manual de
especialistas, as fungdes de reconhecimento de voz ou imagem podem ser efetuadas
em minutos em vez de horas.

As redes neurais artificiais sdo compostas, essencialmente, por trés tipos de
camadas: uma camada de entrada, uma de saida, e pelo menos uma camada oculta
entre elas. Estas camadas sao conectadas por nés, formando uma rede interligada.
Inspirados na estrutura dos neurénios humanos, os nés (ou neurdnios artificiais)
ativam-se em resposta a estimulos ou dados de entrada. Essa ativagcao se propaga
pela rede, imitando o processo de transmissdo de sinais entre neurénios no cérebro
através de conexdes sinapticas. A medida que o sinal avanca pelas camadas da rede,
ele é submetido a varias operacbes de processamento, que podem modificar sua
intensidade ou forma. Esse processo permite que a rede neural artificial processe
informacdes e responda de maneira adaptativa aos dados, assemelhando-se ao modo
como o cérebro processa estimulos (OLIVEIRA; BARBAR; SOARES, 2019).

Figura 13 - Representag¢ao de um neurénio artificial

Dados de
entrada

Fonte: Fiorin et al., (2011).



39

A Figura 13 mostra um neurdnio artificial, o qual executa uma soma ponderada
de suas entradas e aplica uma fungao de ativagao produzindo uma saida. Assim que
0s neurdnios sdo associados com um problema a ser concluido ou um pedido a ser
resolvido, eles iniciam os calculos matematicos através de fungdes de ativacéo para
verificar se a informacgéao provida é cabivel ou ndo para seguir para a proxima célula
da cadeia de comando. Para melhor ou pior, uma rede neural examina todos os fatos
e indica onde em cada n¢ individual ha uma conexdo melhor. Ele é ligado quando a
quantidade total de dados obtidos ultrapassa um determinado valor limite e os
neurdnios que estao acionados a ele também se tornam ativos (OLIVEIRA; BARBAR,;
SOARES, 2019). A Figura 14 ilustra este funcionamento.

Figura 14 - Exemplo de estrutura basica de uma rede neural

Probability
value Survived?

Gender x1 J

PClass Xz;

. Qutputs of Output Layer

Fonte: Ponraj (2020).

Como verifica-se na Figura 14, neste exemplo de rede ha 3 campos de
entrada (age, gender e PClass) e posteriormente estes dados passam pelos nés — ou
neurdnios — da primeira camada oculta que sdo ativados ou nao dependendo do
calculo da funcédo de ativacédo pré-estabelecida. Apds percorrido os neurdnios das
camadas ocultas a rede gera, neste caso, uma probabilidade que varia entre 0 e 1,
sendo até 0,5 pertencente a classe 0 (ndo sobreviveu) e de 0,5 a 1 pertencente a
classe(sobreviveu). Desta forma a saida da rede sera a classificagdo se a pessoa
correspondente aos dados de entrada sobreviveu ou nao.

Uma das fung¢des de ativacéo € a funcédo sigmoid que foi introduzida por

Verhulst (1845) como representado na Equacgao 5.
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A funcao sigmoid, representada pela fungédo logistica de Verhulst (1845)
(Equacéo 5) é caracterizada por uma curva em forma de ‘S’, na qual define sua saida
como um valor entre 0 e 1. No contexto de aprendizado de maquina, este conceito &
compreendido como a distingdo de predicdo entre duas classes, a classe 0 — sendo
assim classificada com uma saida entre [0; 0,5] - e a classe 1 — sendo assim
classificada com uma saida entre a classe (0,5; 1].

Dentro do processo, destaca-se também os otimizadores, que sdo algoritmos
que tem por objetivo minimizar a fungéo de perda e ajustar os parametros do modelo.
Alguns exemplos de otimizadores sdo o Adam, e o RMSProp. O RMSProp (Root Mean
Squared Propagation) foi introduzido por Hinton, Srivastava e Swersky (2012) que tem
como caracteristicas a eficiéncia em problemas ndo convexos e a taxa de aprendizado
adaptativa, no qual utiliza o quadrado médio dos gradientes recentes para ajustar a
taxa de aprendizado. Ja o Adam (Adaptive Moment Estimation), € um dos
otimizadores mais populares e foi introduzido por Kingma e Ba (2017) e combina os
beneficios do RMSProp com uma corregéo de viés que garante ajustes precisos logo
nas primeiras iteragdes. A Equacao 6, segundo o trabalho de Kingma e Ba (2017),

descreve a atualizagdo da média movel dos gradientes do Adam.

me= By meg +(1— B1) g (6)

Como mostra a Equagéo 6, m; representa o primeiro momento estimado no
tempo ‘t. §; € o fator de decaimento que controla a ponderagéo dos gradientes
antigos em relagdo aos mais recentes. Ja m;_; € o primeiro momento do passo

anterior enquanto g; é o gradiente no tempo ‘t'. A Equacao 7 descreve a média movel

nao centrada dos quadrados dos gradientes no otimizador Adam.

vp= By v+ (1= B) gf (7)

De acordo com a Equacéo 7, v; € o segundo momento estimado no tempo 1,

[, representa o fator de decaimento, v;_; € o valor do segundo momento no tempo
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anterior e g,:2 € o0 quadrado do gradiente no tempo ‘t". Kingma e Ba (2017) também

apresentam a equacéao de atualizagdo dos pesos do otimizador Adam, representado

pela Equacéo 8.

Orr1 = 0 — ﬁ o (8)

Observa-se na Equagdo 8 que 8;,,; e 0; representam os parametros do
modelo nos tempos t + 1 e t, respectivamente. 1) € a taxa de aprendizagem, U é a
estimativa corrigida do segundo momento dos gradientes, € € um numero adicionado

para evitar divisdo por zero e M; € a estimativa corrigida do primeiro momento.
Outra técnica importante a ser ressaltada para melhorar o desempenho da
rede é o EarlyStopping. Este método monitora a métrica de desempenho do modelo
apds cada época; uma vez que esta ndo melhora a partir de um numero
parametrizavel de épocas, o treinamento para, evitando assim o overfitting e

diminuindo o tempo necessario para treinamento ideal da rede (PRECHELT, 1998).
2.6.2 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNN — Convolutional Neural Networks)
executam a entrada em um ajuste correlato a uma grade, o que as torna essenciais
para verificar imagens visuais quando comparadas a outros tipos de redes neurais
(ZHANG et al., 2014). A analise de imagens visuais pode se favorecer da utilizagdo
de um tipo de rede neural feed-forward nominado como redes neurais convolucionais.
Utilizam-se redes neurais convolucionais para identificar e classificar objetos visuais
em imagens.

A rede neural convolucional é construida para aprender hierarquias espaciais
de recursos automaticamente e de forma adaptavel com retropropagacao, usando
blocos de construgcdo como camadas de convolugao, pooling e totalmente conectadas
(YAMASHITA et al., 2018). A Figura 15 esquematiza o funcionamento de uma rede

neural convolucional.
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Figura 15 - Esquematizacdo do funcionamento de uma CNN
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Fonte: Adaptado de Alamsyah, Saputra e Masrury (2019).

Como se pode observar no exemplo mostrado pela Figura 15, a rede neural
convolucional tem a mesma estrutura vista no tépico anterior, sendo dividida entre a
entrada, as camadas ocultas e a saida ou classificagao final. A entrada se da por meio
da imagem do veiculo que passa pelas camadas ocultas convolucionais e pela fungéao
de ativacdo RelLU (unidade linear retificada, do inglés Rectified Linear Unit). Apos
passar por cada camada convolucional, é apresentada a camada de pooling que reduz
a saida da camada convolucional através da aplicagdo de um filtro.

Em seguida o modelo apresenta uma camada flatten que transforma o
conteudo que antes era em formato matricial para um formato linear que em seguida
sera aplicada a uma camada Densa. Por fim a funcéo de ativagao softmax é aplicada
predizendo & qual classe pertence a imagem de entrada. E importante notar que
diferentemente de uma rede neural basica, a convolucional requer que suas camadas
ocultas sejam compostas inicialmente por camadas convolucionais e de pooling, isto
€, camadas capazes de realizar a leitura e a manipulagdo das imagens.

A Figura 16 explicita que os valores de pixel da imagem a ser lida pelo sistema
sao mantidos em um array bidimensional sendo que cada valor corresponde ao brilho
do pixel, variando de 0 (preto) a 255 (branco). Portanto, os valores a serem
trabalhados pelas proximas camadas convolucionais de uma hipotética rede que

receba esta imagem (Figura 16(a)), s&o os valores compostos na Figura 16(c).
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Figura 16 - Sequencia entre o que um ser humano enxerga e o que um computador enxerga
numa imagem

235182 E] 243 2

(a) (b) (c)
Fonte: Yamashita et al., (2018).

A camada convolucional é a primeira camada oculta da rede convolucional e
sua funcéo é aprender os parametros da rede. A cada nova camada, a complexidade
da CNN, propaga, possibilitando que ela identifique mais informagdes na imagem
sempre que aprende mais sobre a mesma. Por exemplo, a coloragdo e bordas sao
tratadas na fase inicial do processo de design, enquanto a entrada da imagem segue
por meio das camadas CNN, o objeto alvo é relativamente distinguido como a entrada

da imagem (HUANG et al., 2019).

A convolugao é um tipo especializado de operacéao linear usada para
extracdo de recursos, onde uma pequena matriz de numeros,
chamada de kernel, é aplicada na entrada, que é uma matriz de
numeros, chamada de tensor. O produto entre cada elemento do
kernel e o tensor de entrada é calculado em cada local do tensor e
somado para obter o valor de saida na posicdo correspondente do
tensor de saida, chamado de feature map. YAMASHITA et al., 2018,
p. 613).

A Figura 17 mostra um exemplo de convolugdo com um kernel de 3x3.
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Figura 17 - Exemplo de convolugao com kernel de 3x3
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Fonte: Yamashita et al. (2018).

Pode-se observar na Figura 17 que as matrizes da esquerda (element-wise
product) tém um exemplo de matriz de entrada, ou seja, o array de valores de uma
imagem, no centro é aplicado um kernel de 3x3 que percorre por toda a matriz de

entrada (sum up) e gera o feature map de saida.
2.6.3 Transferéncia de aprendizado

Com base em Fawaz et al., (2018) o método de transferéncia de aprendizado
€ uma forma de melhorar os resultados de uma rede transferindo os pesos e features
que foram gerados por uma rede primaria para uma rede secundaria que nao

necessariamente tem o mesmo dataset. A Figura 18 esquematiza este funcionamento.
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Figura 18 - Esquematiza¢édo do funcionamento da transferéncia de aprendizado
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Fonte: Adaptado de Fawaz et al. (2018).

Como pode-se verificar a rede da Figura 18(a) foi treinada com o dataset
“Carro” e seus pesos das camadas gerais foram transferidos para a rede da Figura
18(b) que usa outro dataset, o “CBF”. Este processo é conhecido como transferéncia
de aprendizado. Ele permite que uma rede neural melhore sua capacidade de
generalizagdo ao reaproveitar conhecimentos adquiridos anteriormente por outra
rede. Isso é feito mantendo-se as camadas iniciais, que aprendem caracteristicas
gerais das imagens, e ajustando as ultimas camadas, que séo especificas para cada
problema. Essa abordagem evita a necessidade de treinar a rede do zero.

Esta € uma forma também de evitar um problema comum em redes neurais
chamado oveffitting que ocorre quando o modelo perde a capacidade de
generalizagao tendo uma excepcional performance durante o treino e uma péssima
performance em dados externos (COGSWELL; AHMED; GIRSHICK, 2016).

Portanto, redes treinadas com um dataset pequeno, que inicialmente poderia
haver incidéncia de oveffitting podem utilizar-se da transferéncia de aprendizado para

controlar esta situacao.

2.7 Arquiteturas de redes pré-treinadas

Nesta secao serao expostas algumas redes neurais a serem utilizadas neste

projeto.
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2.7.1 ResNet-50

Um exemplo de modelo pré-treinado muito utilizado é a rede ResNet (Residual
Network) que € habitualmente usada em tarefas de visdo computacional. Possibilita
instruir redes neurais profundas com um amplo niumero de camadas evitando o
problema de gradientes de desaparecimento. Este problema ocorria depois do
treinamento de certa quantidade de camadas o incremento de mais camadas n&o
aumentava a qualidade dos modelos (HE et al., 2016).

Esta rede adota o conceito de residuos, ou seja, a adigdo de saltos de
conexao diretos entre camadas, permitindo que a informagao flua diretamente ao
longo da rede, preservando assim o gradiente da saida para a entrada. Esta técnica
permite que a ResNet treine redes com muito mais facilidade e eficiéncia do que as
arquiteturas convencionais. A Figura 19 representa a arquitetura do modelo ResNet-
50. Nela, observa-se que a ResNet-50 é uma versao especifica da ResNet com 50
camadas consecutivas. Ela é composta por varios blocos de camadas de diferentes
tamanhos e kernels, cada um com uma ou mais camadas de convolucdo e

normalizagao, seguidas de uma camada residual.

Figura 19 - Arquitetura da rede ResNet-50
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Fonte: He et al., (2016).

Esses blocos de camadas expostos pela Figura 19 s&o repetidos varias vezes,
permitindo que a ResNet-50 capture complexos padrdes entre os dados de entrada.
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Em azul (DRF) percebe-se onde entram as camadas densa (com ativacdo RelLU) e

flatten. Na Figura 20 é mostrado a representagao do bloco residual da ResNet.

Figura 20 - Representac¢ao do bloco residual
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Fonte: Adaptado de He et al., (2016).

A ResNet-50 é amplamente utilizada em aplicagdes de visdo computacional,
como reconhecimento de objetos, segmentagdo de imagens e extragdo de
caracteristicas. Além disso, esta arquitetura € responsavel por uma das redes neurais
mais eficientes e de alto desempenho disponiveis, tornando-a uma escolha popular
para aplicagdes em tempo real (He et al., 2016).

Esta arquitetura foi submetida a diversas tarefas de relacionadas a visao
computacional e aprendizado profundo, e sua eficiéncia foi confirmada. Como
exemplo disso, o trabalho de Xie et al. (2017) explorou variagbes na formagao de
blocos residuais e demonstrou melhorias significativas nos resultados em tarefas de
classificagdo de imagens.

Além da ResNet-50 que € uma rede com 50 camadas, ha também as ResNets
34 (de 34 camadas) e 101 (com 101 camadas).

2.7.2 Inception V3

A Inception /3 é outro exemplo de modelo pré-treinado. E uma arquitetura de
rede neural profunda projetada para a tarefa de classificagao de imagens (SZEGEDY

etal., 2015). A rede Inception V3 adota o conceito de médulos Inception, que permitem
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a extragcao de diversos niveis de caracteristicas de uma imagem de entrada, ao
mesmo tempo em que mantém uma boa eficiéncia computacional. Os maddulos
Inception consistem em varias camadas paralelas de convolugao e pooling, cada uma
responsavel por capturar diferentes padrées. Os resultados dessas camadas
paralelas sdo concatenados e passados para a proxima camada. A /nception V3
também inclui camadas completamente conectadas no final da rede para a
classificagao final das imagens. A Figura 21 apresenta o mddulo Inception que

constitui parte chave da arquitetura da rede.

Figura 21 - Diagrama do moédulo Inception
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Fonte: Adaptado de Szegedy et al., (2015).

Percebe-se na Figura 21 que o moédulo Inception apresenta convolugdes de
tamanhos 1x1, 3x3 e 5x5 que sao aplicadas na mesma camada de entrada para extrair
diferentes niveis de caracteristicas, enquanto reduz-se a dimensionalidade com a
operagao de max pooling 3x3.

A arquitetura da Inception V3 se destaca por sua eficiéncia computacional e
precisao. Ela introduziu o conceito de modulos de fatorizagcdo, que ajudam a reduzir a
quantidade de calculos necessarios sem comprometer a eficiéncia da rede. Esses
modulos permitem que a rede mantenha uma abordagem computacionalmente
acessivel enquanto aumenta a sua profundidade e largura. Além disso, a Inception V3
implementou a normalizagdo em lote, uma técnica que acelera o treinamento da rede
e melhora sua eficiéncia (SZEGEDY et al., 2016).

Canziani, Paszke e Culurciello (2017) avaliaram a preciséo e a eficiéncia de
arquiteturas, incluindo a Inception V3, destacando sua superioridade em comparagao
com outras arquiteturas. Além disso, a Inception V3 foi utilizada em uma variedade de
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dominios ndo apenas da visao computacional como também em analises de dados
meédicos e biologicos. Nestes estudos ressaltou-se a capacidade da rede de capturar
padrdes em varias escalas, demonstrando sua eficacia nestas tarefas (LITJENS et al.,
2017).

2.7.3 AlexNet

Outra rede a ser considerada € a AlexNet que possui 8 camadas, sendo 5
camadas convolucionais e 3 densas. Esta rede utiliza a fungédo de ativagdo RelLU e
faz uso também de camadas Dropout para reducéo do overfitting (LI et al., 2021).

A AlexNet, desenvolvida por Alex Krizhevsky, llya Sutskever e Geoffrey Hinton
(2017), representou um marco na area de redes neurais convolucionais. Apresentada
no ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) de 2012, a AlexNet
demonstrou um desempenho significativamente superior aos modelos anteriores,
reduzindo a taxa de erro top-5 em quase 50% comparada ao segundo colocado. Este
avancgo desencadeou um renovado interesse em CNNs e aprendizado profundo na
comunidade de pesquisa em visdo computacional e inteligéncia artificial
(KRIZHEVSKY; SUSTKEVER; HINTON, 2017; RUSSAKOVSKY et al., 2015).

Figura 22 - Arquitetura da rede AlexNet

Fonte: Krizhevsky, Sustkever e Hinton. (2017).

Observa-se na Figura 22 que a arquitetura da AlexNet € composta por oito
camadas aprendiveis, incluindo cinco camadas convolucionais e trés camadas
totalmente conectadas. Um aspecto notavel da AlexNet é o uso da funcao de ativagao
RelLU, que foi fundamental para acelerar o treinamento da rede. A rede também
implementou o conceito de dropout para reduzir o overfitting nas camadas totalmente

conectadas. Além disso, a AlexNet utilizou a técnica de data augmentation para
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aumentar a diversidade do conjunto de dados de treinamento, melhorando assim a
generalizagdo do modelo. Essas inovagdes técnicas foram fundamentais para o
sucesso da AlexNet no ILSVRC-2012 (KRIZHEVSKY; SUSTKEVER; HINTON, 2017;
DENG et al., 2009).

A AlexNet é considerada um divisor de aguas na histéria do aprendizado
profundo e visdo computacional. Sua vitéria no ILSVRC-2012 demonstrou o potencial
das CNNs em tarefas de classificagcdo de imagens em larga escala, incentivando o
desenvolvimento de redes mais profundas e eficientes. A influéncia da AlexNet
estende-se até hoje, inspirando inumeras arquiteturas e pesquisas subsequentes, e
estabelecendo CNNs como uma abordagem padrao em diversas aplicagcdes praticas
de inteligéncia artificial (RUSSAKOVSKY et al., 2015; LECUN; BENGIO; HILTON,
2015).

2.7.4 GooglLeNet

A GooglLeNet, também conhecida como Inception V1, € uma arquitetura de
rede neural profunda projetada especificamente para a tarefa de classificagdo de
imagens (SZEGEDY et al., 2015). A rede é composta por varios mdédulos Inception,
que sado combinados de forma a criar uma rede profunda com muitos niveis de
abstracgado. A inovacgao central da GooglLeNet é o mddulo Inception, que permite a rede
escolher entre multiplos tamanhos de filtros convolucionais em cada bloco. Essa
estrutura composta por multiplos médulos Inception empilhados, intercalados com
camadas de max-pooling, permitiu a GooglLeNet alcangar uma eficiéncia
computacional notavel, reduzindo a quantidade de parametros sem sacrificar a
profundidade ou a precisao da rede e mantendo o custo computacional (SZEGEDY et
al., 2014). Além disso, a GoogLeNet adota uma estratégia de ensino supervisionado
distribuido, que permite que a rede aprenda caracteristicas importantes a partir de
muitos niveis diferentes de abstracao.

Observa-se na Figura 23 a arquitetura do GooglLeNet, que por ser proveniente

do Inception, também utiliza o médulo Inception presente no Inception V3.



Figura 23 - Arquitetura da rede GoogLeNet
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A GoogleNet é considerada uma rede versatil, tendo sido aplicada em uma
ampla variedade de tarefas como classificacdo de imagens, deteccdo de objetos e
analise de video (RUSSAKOVSKY et al., 2015).

2.7.5 VGG-19

A rede VGG-19 é outra opcdo de modelo pré-treinado apresentada por
Simonyan e Zisserman (2015) que se destaca pelo seu desempenho na classificacéo
de imagens. Ela é composta de 19 camadas de processamento e utiliza filtros de 3x3
para extrair caracteristicas locais e regionais da imagem, aumentando a sua
profundidade através do aumento do numero de camadas.

A Figura 24 mostra a arquitetura base do VGG-16 que conta com 16 camadas,
a diferenca para o VGG-19 é que este segundo possui mais 3 camadas convolucionais
em sua arquitetura (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015).
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Figura 24 - Arquitetura da rede VGG-16
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Fonte: Simonyan e Zisserman (2015).

A VGG-19 foi aplicada em alguns contextos diversos como transferéncia de
estilo artistico e detecgéo de objetos. Johnson, Alahi e Li (2016) realizaram testes com
a VGG-19 na transferéncia de estilo de uma imagem para outra, mas mantendo o

conteudo da segunda, numa espécie de mesclagem.

2.8 Métricas de desempenho

Para realizar a avaliagdo, algumas métricas utilizadas em problemas de

classificagao sao utilizadas.

2.8.1 Matriz de confusao

A matriz de confusdo é uma ferramenta importante, com a qual se pode analisar
com rapidez o desempenho de cada sistema. Os valores que compdem a matriz sdo
obtidos fornecendo os segmentos do conjunto de teste ao método de classificagédo e
comparando sua predigdo com a classe correta de cada segmento (SOUZA, 2009). O

Quadro 1 caracteriza a estrutura de uma matriz de confusao.
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Quadro 1 - Estrutura da matriz de confusao

Real ‘Sim’ Real ‘Nao’
Predito ‘Sim’ Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Predito ‘Nao’ Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

Fonte: Autoria prépria (2022).

Os itens que compde uma matriz de confusdo podem ser classificados em
quatro opgoes:

1. Verdadeiro Positivo (VP): segmentos que pertencem a classe positiva e
foram classificados como positivos. No caso desse trabalho, sdo imagens que contém
edema macular diabético e assim foram preditas pela rede;

2. Falso Positivo (FP): segmentos que pertencem a classe negativa e foram
classificados como positivos. Para este trabalho seriam as imagens que nao
apresentam a doenga porem sua predi¢ao foi como se tivesse;

3. Falso Negativo (FN): segmentos que pertencem a classe positiva e foram
classificados como negativos. Seriam imagens que contém a doenga, mas foram
preditas como normais;

4. Verdadeiro Negativo (VN): segmentos que pertencem a classe negativa e
foram corretamente classificados como negativos. Neste caso seriam as imagens sem

a doencga que assim foram preditas;
2.8.2 Meétricas de qualidade

As métricas sao usadas na comparacdo de modelos de classificacdo. Cada
uma delas busca avaliar um aspecto diferente do modelo de acordo com os resultados

obtidos de verdadeiros e falsos positivos e negativos.

1. Acuracia: E uma das mais basicas métricas que conforme a Equacdo 9
explicita, avalia a proporgao de itens classificados corretamente para o numero total

de classificacoes;

VP+VN (9)

Acuricia = ——
VP+FP+FN+VN



54

2. Precisdo: E a quantidade de predicdes que a rede previu como sendo
positiva e de fato é. Na Equacao 10, a precisao € a divisdo dos verdadeiros positivos

(VP) pela soma dos verdadeiros positivos com os falsos positivos (FP);

VP
VP+FP

Precisdo = (10)
3. Recall: A Equagao 11 mostra que o recall € os verdadeiros positivos (VP)
dividido pela soma dos verdadeiros positivos com os falsos negativos (FN), ou seja,

dos exemplos que sao positivos quantos foram preditos como tal;

Recall = —2£ (11)
VP+FN

4. F-Measure: € uma métrica que considera tanto a taxa de precisao quanto o
recall como é possivel observar na Equacado 12. O seu valor € a média harménica

entre a precisao e o recall,

2xPrecisdo*Recall (1 2)

F — Measure = —
Precisao+Recall

5. Especificidade: Métrica que segundo a Equacao 13 avalia a performance da
rede na predigdo correta de casos negativos. E a divisdo dos verdadeiros negativos

(VN) pela soma dos falsos positivos (FP) com os verdadeiros negativos.;

Especificidade = Al (13)

FP+VN

Com estas métricas é possivel avaliar os resultados da rede em varios aspectos
englobando desde a capacidade de gerar predi¢des positivas confiaveis como a

capacidade geral da rede considerando todos os acertos comparados com 0s erros.

2.9 Trabalhos relacionados

Inteligéncia artificial € a ciéncia que faz com que os computadores aprendam

a realizar atividades da mesma forma que os humanos. E uma inteligéncia



95

demonstrada por maquinas, em vez da inteligéncia natural demonstrada por animais.
A aplicagao clinica da inteligéncia artificial inclui diagnéstico por imagem e atencéao
crescente para melhorar a precisédo e velocidade no diagnostico de muitas condigdes
clinicas. De acordo com um estudo de Oren, Gersh e Bhatt (2020), o uso de
inteligéncia artificial, especificamente processamento e classificagdo de imagens,
melhora a precisdo, sensibilidade e especificidade para detectar anormalidades
radiograficas menores e tem o potencial de melhorar a saude publica. Por exemplo, o
aprendizado profundo (deep learning) € em muitos casos utilizado para classificagéo
de edema macular usando uma rede neural artificial.

Rodriguez et al., (2017) realizaram estudos sobre a constru¢gdo de uma
ferramenta de telemedicina para auxiliar os médicos na detec¢do de DME usando
imagens do exame de fundo do olho. Nos estudos realizados, observou-se que a rede
neural teve uma precisao de 73,5% na deteccdo de edema macular diabético. Ja
Zhang et al., (2020) atingiram 94% de acuracia e 97,5% de precisdao em seu estudo
fazendo o uso de imagens de Tomografias de Coeréncia Optica, como é a proposta

do presente trabalho.

2.9.1 Plano de mapeamento

O plano de mapeamento a seguir mostra a identificacao da literatura existente
sobre a aplicagdo da inteligéncia artificial em exames médicos. O plano de
mapeamento categoriza as obras existentes da literatura e analisa-as para determinar
sua relevancia para a questdo de pesquisa. O objetivo principal deste estudo
sistematico é obter uma visdo abrangente da questido de pesquisa, apresentar uma
avaliacao imparcial da literatura atual sobre o tépico e identificar lacunas de pesquisa
nas obras existentes da literatura para coletar evidéncias suficientes para auxiliar

nesta pesquisa. A Figura 25 apresenta as etapas a serem seguidas.
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Figura 25 - Etapas do mapeamento sistematico
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Fonte: Autoria prépria (2022).

Conforme ilustrado na Figura 25, nas proximas secdes serdao abordadas as
perguntas da pesquisa, as bases de dados que serdo consultadas, a string de
pesquisa, a forma de avaliacdo de qualidade e por fim os resultados da extracéo de

dados.

2.9.2 Perguntas da pesquisa

As aplicagbes da |IA na medicina incluem dados clinicos, triagem em massa,
diagndstico por imagem e eletrodiagnostico. Esta pesquisa se especializou no uso de
processamento de imagens, um ramo da IA, no diagndstico por imagem de edema
macular diabético. Nesta pesquisa procurou-se obter as respostas para as seguintes

perguntas:

1. Qual é a utilidade da inteligéncia artificial no diagndstico médico?

2. O uso de redes neurais artificiais melhorou a precisao do diagnédstico de
edema macular?

3. O uso de inteligéncia artificial no diagnéstico melhora a velocidade do

diagndstico e levando ao diagnéstico precoce?
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2.9.3 Bases de dados de pesquisa

A pesquisa se baseia em bancos de dados especificos que fornecem
informacdes sobre aprendizado profundo. Entender o aprendizado profundo é
fundamental para compreender como as redes neurais artificiais processam imagens,
permitindo a execugao de tarefas complexas como reconhecimento facial, detec¢ao
de objetos e analise de imagens médicas. Os bancos de dados usados para obter
informagdes sobre inteligéncia artificial incluem Academic Search Complete, que
contém mais de 5.100 periddicos revisados por pares, Applied Science & Technology
Full Text que contém 750 dos principais periddicos em ciéncia e tecnologia. Outros
bancos de dados que sao fontes de informacao para esta pesquisa incluem BioMed
Central External, que contém informagdes sobre os testes controlados atuais e tépicos
da biologia moderna. PubMed Central (PMC) é um arquivo de literatura de periddicos
biomédicos e de ciéncias bioldgicas do Instituto Nacional de Saude dos EUA (NIH). O
arquivo PubMed Central (PMC) é desenvolvido e gerenciado pelo National Center for

Biotechnology Information (NCBI) do NIH na National Library of Medicine.

2.9.4 String de busca

As melhores strings de pesquisa para o estudo sado aquelas que contém
palavras-chave que fornecem os resultados mais relevantes do mesmo pois o objetivo
de seu uso € a obtengao de artigos relevantes, portanto, as strings de pesquisa devem
pesquisar e recuperar o conteudo mais relevante nas bases de dados de inteligéncia
artificial e diagndsticos médicos. As frases a seguir contém varias cadeias de
caracteres de pesquisa que podem ser usadas juntamente com suas combinagdes
usando operadores “e” booleanos para melhorar os resultados da pesquisa.

1. ‘deep learning’ e ‘optical coherence tomography’;

2. ‘transfer learning’ e ‘diabetic macular edema;

2.9.5 Avaliagdo de qualidade

De forma a avaliar qualitativamente os artigos lidos, foi elaborado uma lista de

relevancia dos artigos utilizados neste trabalho na ordem do mais relevante, para o
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menos relevante levando em consideragao pontos como similaridade do artigo ao

trabalho aqui proposto e importancia no processo de resposta das perguntas.

2.9.6 Resultados da extracdo de dados

De forma a avaliar qualitativamente os artigos lidos, foi elaborado uma lista de
relevancia dos artigos utilizados neste trabalho na ordem do mais relevante, para o
menos relevante levando em consideragao pontos como similaridade do artigo ao
trabalho aqui proposto e importancia no processo de resposta das perguntas.

A aplicagéo do aprendizado de maquina na medicina melhorou o atendimento
social a saude de pessoas em todo o mundo, embora ainda ndo sejam amplamente
utilizados. Soldrzano et al. (2020) afirmou que o aprendizado de maquina facilitou o
processamento de imagens durante o diagnostico clinico de doengas cronicas. O
aprendizado de maquina usa segmentacdo de imagem para particionar imagens
digitais em varios segmentos de pixels que representam estruturas discretas. Os
algoritmos de aprendizado de maquina usados para conduzir o processamento de
imagens em imagens clinicas incluem K-Nearest-Neighbour, Support Vector
Machines, redes neurais artificiais e redes neurais convolucionais.

De acordo com um estudo de Wang et al., (2020), a inteligéncia artificial
despertou um enorme interesse global nas ultimas trés décadas. A inteligéncia
artificial tem sido amplamente adotada para processamento de imagens e
processamento de linguagem natural, o que tem mostrado um impacto positivo
significativo nos sistemas de saude. Os autores citam que a inteligéncia artificial tem
sido aplicada para fotografias de fundo de olho, tomografia de coeréncia optica de
campos visuais em oftalmologia e tem registrado desempenho de alto nivel na
deteccao de edema macular diabético.

O Quadro 2 representa a classificagao dos artigos envolvidos na pesquisa.

Quadro 2 - Relacéo dos artigos pesquisados e suas especificidades

Doencal/Ex N° de

Autor (es) Abordagem Resultados
ame Imagens
Kermany, )
) Acurécia: 96,6%

Zhang e Transfer Learning

DME / OCT ] 108.312 Recall: 97,8%
Goldbaum com Inception V3 .

Especificidade: 97,4%
(2018)




Doencgal/Ex N° de
Autor (es) Abordagem Resultados
ame Imagens
) Acuracia: 99,4%
Transfer Learning )
Precisao: 99,4%
Chen et al., com VGG-19/
DME / OCT 83.484 Recall: 99,4%
(2021) ResNet-50 /
F-measure: 99,4%
ResNet-101 o
Especificidade: 99,8%
Kaymak, S. e ) Especificidade: 99,60%
Transfer Learning o
Serener, A. DME / OCT 83.484 Acuracia: 99,80%
com AlexNet
(2018) Recall: 100%
] Acuracia: 99,17%
Choudary et Transfer Learning
DME / OCT 84.568 Recall: 99,00%
al., (2023) com VGG-19 o
Especificidade: 99,50%
Acuracia: 94,5%
Zhang et al., Transfer Learning Preciséo: 97,2%
DME / OCT 38.057 o
(2020) com Inception V3 Especificidade: 97,0%
Sensibilidade: 97,7%
) Acuracia: 98,00%
Sun, Zhang e Transfer Learning
DME / OCT 1.294 Recall: 95,65%
Yao (2020) com ResNet-50 .
Especificidade: 99,26%
) Acuracia: 95,5%
Prahs et al., Transfer Learning o
DME / OCT ) 183.402 Especificidade: 96,2%
(2017) com Inception V1 o
Sensibilidade: 90,1%
Alsaih et al., Support Vector Especificidade: 87,5%
DME / OCT 3.800 o
(2017) Machine (SVM) Sensibilidade: 87,5%
Coriorretino Rede neural ]
) ) Acuracia: 93,8%
Yoon et al., patia convolucional (CNN) o
2.360 Especificidade: 99,1%
(2020) serosa / sem Transfer o
Sensibilidade: 90,0%
OoCT Learning
DME /
Rodriguez et Exame de Especificidade: 61,0%
AlexNet 1.399 .
al., (2017) fundo de Sensibilidade: 70,0%
olho

Fonte: Autoria prépria (2023).

O resultado obtido por Chen et al., (2021) foi um dos mais notaveis, se
aproximando de 100%. Os autores utilizaram os modelos ResNet-50, ResNet-101 e
VGG-19. Em seu estudo, Yoon et al. (2020) descobriram que algoritmos de

aprendizado profundo de rede neural convolucional podem ser usados para
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desenvolver um modelo de aprendizado profundo baseado em tomografia de
coeréncia optica para detectar coriorretinopatia serosa central. O modelo de rede
neural convolucional criado teve 90% de precisédo na classificacdo de olhos normais e
98% de precisdao na classificagdo de um olho afetado. Portanto, o modelo é mais
preciso na classificacdo de olhos infectados e olhos normais do que os especialistas
humanos. A Figura 26 mostra comparagdes entre diferentes modelos e especialistas

humanos.

Figura 26 - Comparagéo de diagnésticos de redes neurais e de especialistas
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Fonte: Yoon et al. (2020).

Chen et al. (2018) desenvolveram uma rede neural artificial para prever
automaticamente resultados visuais em pacientes tratados com ranibizumabe
intravitreo com edema macular diabético. As redes neurais artificiais tiveram
coeficientes de correlagao positivos significativos para predizer o prognéstico. O
modelo pode ser uma excelente ferramenta clinica para prever o sucesso dos
tratamentos e diagnosticar novos pacientes.

O estudo de Zhang et al., (2020) foi conduzido por uma equipe de pesquisa
da Universidade de Nankai com o objetivo de identificar DME e outros disturbios
oculares através de imagens de OCT. Foram utilizadas 38.057 imagens, incluindo
amostras de treinamento e validagdo. O estudo implementa um algoritmo de
aprendizado por transferéncia que inclui um modulo de deteccao e realce de bordas,
seguido pela classificacdo das doencas. Esse processo, segundo os autores, permite
uma classificagédo precisa das imagens, mesmo aquelas de baixa qualidade, por meio

do realce das bordas e da representacao intuitiva dos alvos de detecgdo. Os
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resultados demonstraram uma precisao de 94,5%, com 97,2% de preciséo, 97,7% de
sensibilidade e 97% de especificidade no conjunto de teste.

A pesquisa de Kaymak e Serener (2018) utilizou o banco de dados de
Kermany, Zhang e Goldbaum (2018) para propor uma metodologia baseada no
treinamento de um modelo de rede neural profunda com a AlexNet. Os autores
também focaram na detecgdo de DME através de imagens de OCT. Foram utilizadas
83.484 imagens OCT. Na classificagdo entre imagens saudaveis e com DME, a
preciséo foi de 99,8%, com sensibilidade de 100% e especificidade de 99,6%.

A pesquisa de Choudary et al., (2023) desenvolveu uma rede neural para
diagndstico de edema macular diabético, utilizando uma rede neural convolucional
profunda VGG-19 aplicando transferéncia de aprendizado. O modelo foi treinado com
um conjunto de 84.568 imagens de OCT da base de dados de Kermany, Zhang e
Goldbaum (2018). Os resultados demonstraram alta precisdo do modelo, com 99,17%
de acuracia, 99,50% de especificidade e 99,00% de recall.

Kaymak et al., (2018), Choudary et al., (2023) e Sun, Zhang e Yao (2020)
obtiveram resultados préximos a 100% utilizando trés redes diferentes no transfer
learning. O primeiro utilizou a AlexNet com 0 mesmo dataset que o segundo, porém
este utilizou a rede VGG-19. Por sua vez, Sun, Zhang e Yao (2020) obtiveram os
mesmos altos resultados com a ResNet-50 mesmo tendo menos dados de
treinamento.

Convém citar que os trabalhos de Chen et al., (2021), Kaymak et al., (2018) e
Choudary et al., (2023), utilizaram o mesmo dataset de Kermany, Zhang e Goldbaum
(2018), além dos proéprios autores.

O estudo de Alsaih et al., (2017) se aproxima mais da proposta deste projeto.
Nele, os autores realizam um experimento de classificacdo de DME através de
exames de OCT no qual utiliza-se de um pré-processamento com combinacgao de
blocos, filtragem 3D, achatamento e corte da regido de interesse. Foi utilizado
extracao da regido de interesse por piramide de multi-resolugao e por fim realizada a
classificacao através de Support Vector Machines. Seus resultados, como podem ser
vistos na Quadro 2, foram de 87,5% de sensibilidade e especificidade. Outro estudo
semelhante, porém com melhores resultados foi o de Zhang et al. (2020) que utilizou
a mesma base de imagens que o presente trabalho propde, porém, mantendo suas
propor¢des originais. O modelo utilizado foi o Inception V3 e como pré-

processamento, os autores utilizaram deteccdo de bordas para delimitar a regido a
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qual os fluidos tipicos de retinas acometidas se localizam, conseguindo assim, uma
acuracia de 94,5% e 97,5% de precisao.

Ainda dentro do ambito especifico de classificagao através do exame de OCT,
Prahs et al., (2017) descreve um experimento que nao visa a classificagcdo do edema
macular diabético propriamente dito, mas sim a indicagdo ou nao de tratamento ocular
com medicamentos anti-VEGF (Vascular Endothelial Growth Factor). Além disso, os
autores fizeram uso de um numero maior de imagens em relagdo aos outros artigos
verificados, totalizando 183.402 imagens ao todo. Apos sua classificagéo ser realizada
os autores obtiveram uma taxa de 95,5% de acuracia.

Como sugestdo de possiveis pesquisas Ting et al, (2017) sugere a
construcdo de mapas de calor que os mesmos supdem ser o primeiro passo para a
evidenciagao de regides anormais tanto do exame de fundo de olho, para verificagéo
de Retinopatia Diabética como o OCT para diagnéstico de DME.

A Figura 27 mostra a abordagem de Ting et al., (2017) sobre os mapas de
calor. A Figura mostra imagens de retinopatia diabética n&o proliferativa, degeneragéo
macular e edema macular diabético, bem como o resultado do pré-processamento dos

autores nestas imagens.

Figura 27 - Exemplos de mapas de calor mostrando areas anormais na retina

Severe NPDR Sevare NPDR

Advanced AMD Advanced AMD

Diabetic Macular Qedema Diabetic Macular Oedema
{Heat Map)

Fonte: Ting et al. (2017).
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Na Figura 27 pode-se observar como uma regiao de interesse no exame de

OCT entra em evidéncia com o uso do mapa de calor.

2.9.7 Consideragdes finais

A primeira pergunta desta pesquisa que indaga sobre a utilidade da
inteligéncia artificial no diagnostico médico se correlaciona com a terceira que
questiona sobre a melhora da velocidade no diagndstico e se esta melhora pode levar
a um diagnéstico precoce. Como observa-se na Quadro 2 a grande maioria dos
trabalhos pesquisados que fizeram algum tipo de classificagdo sobre alguma doencga
obtiveram uma percentagem de acerto de mais de 80% com algumas métricas se
aproximando de 100%. Prahs et al., (2017) sao enfaticos ao dizer que “Redes neurais
apresentam desempenho impressionante em classificagcbes com OCT da retina. Apos
o treinamento em dados clinicos historicos, os métodos de aprendizado de maquina
podem oferecer ao clinico suporte no processo de tomada de deciséo...”. Os autores
também deixam a ressalva para que nao se tome o resultado da rede neural como
verdade absoluta, ou seja, a predigdo da rede neural € apenas uma predigdo e néo
deve ser confundida com o apropriado diagnostico médico.

Em todos os artigos que fazem mencéo a este tépico, encaixam o aprendizado
de maquina como muito importante e em crescente expansao, principalmente na area
médica. Segundo Ting et al., (2018) praticas com deep learning aplicadas a doencas
oculares apresentaram um desempenho “aceitavel” clinicamente. Ressaltando ainda
que nas proximas décadas o deep learning tera um enorme impacto na medicina, e
que ha muito espago para pesquisas futuras que avaliem a implantacdo e custo
beneficio desta tecnologia.

Ainda em relagao a pergunta 3, conforme resultados obtidos na pesquisa de
Chen (2018) que avaliou a indicagdo ou nao de tratamento intravitreo na retina,
deteccdes precoces de doengas no geral, mas principalmente da retina aliado a um
tratamento agressivo. Assim que descoberta a doenga pode sim melhorar a
perspectiva de pacientes portadores de DME diminuindo a probabilidade de haver
prejuizos a visao.

A pergunta 2, por sua vez, visava saber se o diagnéstico de Edema Macular
€ melhorado com o apoio da inteligéncia artificial / redes neurais. O modelo proposto
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por Yoon et al., (2020) apresentou melhor sensibilidade e acuracia do que os
oftalmologistas na tarefa de distinguir entre coriorretinopatia serosa central aguda e
cronica. A analise que fica aqui € o quanto o diagndstico do especialista sera
melhorado caso tenha um sistema de aprendizado de maquina capaz de auxilia-lo na
tomada de decisao, diminuindo assim consideravelmente o erro humano, tempo de
diagndstico e quem sabe até o mesmo o custo deste diagnostico. Pois um sistema
que prediz corretamente mais de 90% dos casos que Ihe é exposto deve ser objeto
de grande pesquisa e desenvolvimento para que no futuro esta contribuigao seja ainda

maior.
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3 METODOLOGIA

Nesta secdo serdo abordadas as etapas para realizagao do projeto proposto.

A metodologia proposta neste trabalho é representada na Figura 28.

Figura 28 - Fluxo proposto para o projeto
Imagens de OCT Imagens processadas
de OCT

Pré-Processamento

e /\f:: Camadas Modelos Pré-Treinados:
Classificacdo Especificas (<1J:| - ResNet-50;

- Inception V3;
- AlexNet;

- VGG-19.

Fonte: Autoria prépria (2024).

O primeiro passo € a aquisicao das imagens de OCT da base de dados que
sera explicitada na subsecao 3.2. Apds ser delimitada a base de dados, estas imagens
passarao por um pré-processamento (sec¢ao 3.3) que visa realgar a imagem de modo
que a rede consiga performar melhor.

Com as imagens devidamente processadas, o proximo passo, conforme
detalha a secao 3.4, é realizar o fine tunning dos modelos neurais com as arquiteturas
pré-treinadas ResNet-50, Inception V3, GoogLeNet, VGG-19 e AlexNet. Apds inserido
0s pesos da rede pré treinada e as camadas especificas (explicado nas proximas
secdes rede por rede) é realizado o treinamento da rede e posterior classificagao das
imagens de teste. Estes resultados estardo sendo exibidos no Capitulo 4 de
resultados obtidos com a aplicacdo das métricas de desempenho abordadas no
referencial tedrico.

Nas préoximas secdes sera detalhado a construcéo e aplicacao da metodologia
proposta que foi previamente esquematizada pela Figura 28.
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3.1 Ferramentas de desenvolvimento

Para este trabalho foram selecionadas as ferramentas que melhor se alinham
com a natureza técnica demanda. Como linguagem de programacéao foi utilizado o
Python que € amplamente reconhecido pela sua eficacia e disponibilidade de recursos
para trabalhos relacionados a inteligéncia artificial. O Python também dispbe de
suporte a bibliotecas especializadas como a OpenCV (Open Source Computer Vision
Library), que foi escolhido para a manipulagéo e processamento de imagens visto de
dispbe de uma ampla gama de métodos e operagdes em imagens. O MatLab também
foi utilizado para as operagdes morfoldgicas pois € um ambiente altamente otimizado
para operag¢des numéricas e algoritmicas.

Para a construcao e treinamento das redes neurais foi utilizado o Keras que é
um framework de alto nivel de redes neurais. Sua interface é simplificada e roda em
cima de outras bibliotecas como o Tensorflow. O projeto também integra cinco
arquiteturas de redes neurais pré-treinadas. Sao elas a ResNet-50, a Inception V3, a
AlexNet, a GooglLeNet e a VGG-19.

Como Ambiente de Desenvolvimento Integrado (/ntegrated Development
Environment — IDE) foi utilizado o Spyder, que trabalha com a linguagem Python e
oferece recursos como depuracao integrada e ferramentas uteis para tarefas de deep
learning.

As especificacbes do hardware no qual foi realizado o experimento sdo um
processador Intel 17 7500U de 2,7 GHZ, 8GB de memdria RAM e 4GB de memaria de
video com a placa dedicada AMD Radeon R7 M445.

3.2 Base de dados

A base de dados para este trabalho foi obtida de Kermany, Zhang e Goldbaum
(2018). A base é dividida por imagens para treino e para teste. A Tabela 1 mostra a

distribuicao das imagens no dataset.
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Tabela 1 - Distribuicao das imagens na base de dados

Treino Teste Treino selecionado Teste selecionado
Normal 51.140 250 11.348 250
Edema macular
11.348 250 11.348 250
diabético
Neovascularizagao
37.205 250 0 0
coroidal
Drusas 8.616 250 0 0
TOTAL 108.309 1000 22.696 500

Fonte: Kermany, Zhang e Goldbaum (2018).

De acordo com a Tabela 1, para treinamento, encontra-se 108.309 imagens

divididas desproporcionalmente entre as classes que sao: “normal”, “edema macular
diabético”, “neovascularizacao coroidal” e “drusas”. Ja para teste existem exatamente
250 imagens de cada classe. Como o objetivo deste trabalho é diferenciar os exames
que apresentam o edema macular diabético dos normais, foram selecionadas todas
as 11.348 imagens do conjunto ‘DME’ mais 11.348 imagens aleatorias do conjunto
‘Normal’ para realizar o treinamento. Para a etapa de teste foram mantidos os dois
conjuntos ‘DME’ e ‘Normal’ como aparecem no dataset onde cada classe possui um
total de 250 imagens.

Entre as imagens de treino foi delimitado uma divisdo de 80% para
treinamento e 20% para validagdo do treinamento. Esta divisao foi realizada com o
parametro ‘validation_split = 0,2 do ImageDataGenerator. A Tabela 2 apresenta a

quantidade de imagens para treinamento, validagao e teste utilizadas no trabalho.

Tabela 2 - Quantidade de imagens da base de dados utilizadas

Procedimento Numero de imagens (total)
Treinamento 18.158
Validagéo 4.538
Teste 500
Total 23.196

Fonte: Autoria prépria (2024).

A Figura 29(a) apresenta um exemplo de imagem com DME enquanto a

Figura 29(b) explicita um exemplo normal.
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(a) (b)
Fonte: Kermany, Zhang e Goldbaum (2018).

Pode-se perceber nas duas figuras a diferenca entre uma tomografia de retina
acometida pela doenca e outra saudavel. Ha varios pontos com vazamentos de fluidos
no entorno do disco optico indicando a presenca de DME (setas laranjas na Figura
29(a)).

3.3 Pré-processamento de imagens

O framework Keras possui uma fungdo chamada flow_from_directory que
percorre os arquivos do diretério, passada por parametro, identificando as classes que
serao tratadas na rede neural. Neste projeto ha o diretorio ‘dme’ e o diretério ‘normal’,
gque serao as classes a serem identificadas. A partir disso o algoritmo percorre estes
diretérios armazenando todas suas respectivas imagens em variaveis que
posteriormente serdo introduzidas a rede neural para treinamento.

Apos obtidas as imagens do diretério, nos testes iniciais foram realizados
alguns métodos preliminares de pré-processamento como processamento
morfoldgico, filtro gaussiano e recorte da regido de interesse (ROI). Foi realizado
também o recorte da regido de interesse indicando os pixels limiares do centro da
imagem através do imcrop. A binarizagdo das imagens com o auxilio do método
im2bw, que converte a imagem para grayscale (escala de cinza) e, em seguida realiza
a limiarizacdo. Em seguida, através do método bwmorph, realiza-se a abertura
morfolégica (operagdo morfoldgica de erosao seguida de dilatagdo). Estes métodos
foram executados através da ferramenta MatLab sendo mostrado nas Figuras 30 e
31. Porém estes métodos de pré-processamento ndao performaram bem apds os

testes serem realizados.
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Portanto, foi realizada e mantida na versao final do projeto a aplicagéo do
desfoque gaussiano com o método ‘cv2.GaussianBlur’ com um kernel de tamanho 5x5
e desvio padrao de 0, permitindo que o OpenCYV calcule automaticamente o valor ideal
baseado no kernel. Outra técnica utilizada foi o data augmentation através do método
ImageDataGenerator do Keras, com as seguintes transformacoes:

e width_shift_range e height_shift_range: As imagens sao transladadas
horizontal e verticalmente em até 20% do total da largura e altura,
respectivamente;

e horizontal _flip e vertical flip: As imagens sao espelhadas horizontal e
verticalmente;

e Aplicagdo do filtro gaussiano: As imagens geradas pelo data
augmentation assim como as fixas da base de dados passam pela
aplicagao do filtro gaussiano;

e Normalizagdo: Todas as imagens (geradas e originais) passam por
uma normalizacdo que se da pelo parametro rescale = 1,0/ 255,0.

O método de aumento de dados do Keras aplica transformacgdes aleatorias
seguindo os parametros citados acima em cada época de treinamento. Desta forma a
aplicacédo gera mais exemplos automaticamente dentro do conjunto de dados, o que

auxilia a generalizagao da rede.

3.4 Redes neurais

Para confeccao das redes neurais foi utilizada a técnica de transferéncia de
aprendizado que funciona transferindo conhecimento aprendido de uma rede para
outra. O objetivo desta técnica € melhorar o desempenho da rede a qual se esta
aplicando através do reaproveitamento de features aprendidas pela ‘rede-mae’. Isso
ocorre obtendo os pesos das camadas mais gerais de aprendizado da ‘rede-méae’ e
manipulando apenas as ultimas camadas da nova rede de modo a abordar suas
especificidades nela como o formato de saida.

Em todas as redes foi utilizado a funcdo do framework Keras chamada
EarlyStopping que interrompe o treinamento quando a acuracia nao estiver
melhorando por um numero definido de épocas (neste trabalho foi definido para 10

épocas). Com o auxilio desta técnica foi delimitado que todos os treinamentos terao
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até 150 épocas com um batch size de 32, visto que a partir do momento que o modelo
nao conseguir mais generalizar e aumentar a acuracia, o treinamento € parado.

Outra técnica aplicada para todos os modelos foi 0 ReduceLROnPlateau que
reduz a taxa de aprendizado (learning_rate) quando a acuracia ndao melhora apés 6
épocas ajustando-a por um fator de 0,2 e definindo como limite minimo para o learning
rate o valor de 0,0001.

Depois das especificidades de cada modelo, que serdo discutidas nos
préximos subcapitulos, o proximo passo foi ajustar algumas configuragdes para a
compilagdo como o otimizador e o learning rate. O otimizador utilizado em todas as
redes foi o Adam que é um método de gradiente estocastico descendente baseado na
estimativa adaptativa de momentos de primeira e segunda ordem (KINGMA; BA,
2017). E um dos otimizadores mais utilizados do Keras. Ja o learning rate, ou taxa de
aprendizado, foi mantido em 0,001 em todas as redes pois a diminuigao da taxa pode
melhorar significativamente a precisdao da generalizagdo enquanto ajuda a evitar o
overfitting.

Tendo inserido todas as camadas, otimizadores e taxa de learning rate foi
utilizado o método do Keras chamado fit_generator que é responsavel por obter as
configuragcdes previamente definidas e realizar o treinamento da rede.

Em todos os modelos foi inserido por fim uma camada densa com ativagao
sigmoide que é responsavel pela predi¢ao final dos modelos e se utilizando da fungéo
sigmoidal, retornara um valor entre 0 e 1. Como a classificagéo é binaria (ou DME ou
normal) se o resultado for entre [0; 0,5], pertence a classe 1, que neste caso é ‘DME’,
e se for entre (0,5; 1] pertence a classe 2 que é ‘normal’, ou seja, quanto mais perto

dos extremos, maior a certeza da rede nesta predicéo.

3.4.1 Arquitetura final do ResNet-50

O modelo pré-treinado ResNet-50, que € uma arquitetura com 50 camadas
em seu estado original ao contrario das ResNets 101, de 101 camadas e a ResNet-
34, de 34 camadas. Para utilizacdo do modelo foi selecionado os pesos da base de
dados ImageNet que conta com aproximadamente 14 milhdes de imagens.

O primeiro passo na personalizagdo do modelo envolve a aplicagdo de uma
GlobalAveragePooling2D na saida do modelo base. Essa técnica reduz a
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dimensionalidade dos mapas de caracteristicas, convertendo-os em um vetor de
caracteristicas unico por mapa, o que ajuda a minimizar o risco de oveffitting e reduz
a complexidade computacional.

ApoOs o pooling global, sdo adicionadas sequencialmente trés camadas
densas com 256, 128 e 32 neurbnios, respectivamente, cada uma seguida por uma
funcao de ativagdo ReLU. Essas camadas densas sao responsaveis por interpretar
as caracteristicas globais extraidas pela ResNet50, permitindo que o modelo faca
distingdes mais finas necessarias para a classificagao.

Para combater ainda mais o overfitting uma camada de dropout com taxa de
0,1 é introduzida apds as camadas densas. Isso ajuda a garantir que o modelo nao
dependa excessivamente de qualquer caracteristica isolada, aumentando assim sua
capacidade de generalizagao para dados nio vistos.

A construgcao do modelo é finalizada com a adicado de uma camada densa de
saida com uma unica unidade e uma fungado de ativacao sigmoide. Esta camada
converte as interpretacbes de alto nivel das camadas anteriores em uma
probabilidade, indicando a confian¢ga do modelo na classificagdo das imagens em uma

das duas categorias possiveis.

3.4.2 Arquitetura final do Inception V3

Para o treinamento da rede baseada no modelo Inception V3 s&o introduzidas
uma série de camadas personalizadas para adaptar ainda mais o modelo a tarefa em
questado. O processo se inicia com a etapa de Flatten, onde a saida do modelo base
€ convertida de mapas de caracteristicas multidimensionais em um vetor
unidimensional. Isso é fundamental para a transicdo suave das camadas
convolucionais para as camadas fully connected que se seguirao.

Em seguida, trés camadas sado introduzidas, de 256, 128 e 32 neurdnios
respectivamente, todas elas com a funcdo de ativagcdo RelLU. Essas camadas sao
responsaveis por analisar e interpretar as caracteristicas extraidas pelo modelo base,
gradualmente focando nas nuances e padrbes que sao relevantes para a tarefa de
classificacdo em questao.

Para mitigar o risco de overfitting, é incorporada uma camada de dropout com
taxa de 0,1, que funciona excluindo aleatoriamente um subconjunto de caracteristicas

durante o treinamento. Isso promove a robustez do modelo, incentivando-o a aprender
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caracteristicas mais generalizadas que nao dependem excessivamente de um
pequeno conjunto de neurdnios.
Por fim, a camada de saida do modelo € definida, consistindo em uma unica

unidade com uma funcao de ativagao sigmoide.

3.4.3 Arquitetura final do AlexNet

A construcao da AlexNet adaptada comega com uma camada convolucional
inicial dotada de 96 filtros e um tamanho de kernel de 11x11, com um passo de 4 e
sem preenchimento ("padding"). Esta configuragdo é especifica para capturar
caracteristicas de alto nivel em uma escala maior, adequada para a entrada de
imagem especificada. Segue-se uma camada de MaxPooling para reduzir a

dimensionalidade e concentrar-se nas caracteristicas mais importantes.

A rede entdo se aprofunda com camadas convolucionais adicionais,
aumentando o numero de filtros para 256 e posteriormente para 384, mantendo os
kernels menores e um padding que permite a preservagao das dimensdes espaciais
das caracteristicas. Estas camadas sao projetadas para extrair uma rica hierarquia de

caracteristicas visuais, das mais simples as mais complexas.

Ap0ds as camadas convolucionais, a rede emprega uma camada de Flatten para
transformar os mapas de caracteristicas multidimensionais em um vetor unico,
facilitando a transicdo para o processamento por meio das camadas densas. Essas
camadas densas, com 4.096 unidades cada, sao cruciais para a interpretacao das
caracteristicas visuais em um nivel de abstragao mais elevado, permitindo que a rede

faca previsdes sobre a classificagdo das imagens.

Para mitigar o risco de oveffitting, séo incorporadas camadas de Dropout com
uma taxa de 0,5 apds cada camada densa. A rede culmina com uma camada densa

de saida com uma fungao de ativagado sigmoide.

3.4.4 Arquitetura final do GooglLeNet

7

A arquitetura GooglLeNet é notavel pela sua abordagem inovadora na
construcdo de redes neurais profundas, introduzindo os "Moddulos Inception" que

permitem que a rede se adapte as escalas dos recursos visuais de maneira eficiente.
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A personalizagao inicia com a aplicagdao de uma camada de GlobalAveragePooling2D,
seguida por uma camada Flatten. Este processo reduz a dimensionalidade dos dados,
transformando os mapas de caracteristicas complexos em um vetor simples,
facilitando a transmissao dessas informagdes para as camadas subsequentes. Este
passo € essencial para condensar as informagdes extraidas pelas multiplas camadas
e modulos Inception de uma forma que possa ser efetivamente utilizada para a

classificagao.

Para fortalecer a capacidade de interpretagdo do modelo, uma camada de
Dropout com uma taxa de 0,1 é introduzida para mitigar o risco de oveffitting. A
personalizagao termina com a adicdo de uma camada densa de saida que utiliza uma
funcado de ativagao sigmoide, tornando-a adequada para tarefas de classificacéo
binaria. Esta camada traduz as representagcbes aprendidas e condensadas pelo
modelo em uma probabilidade, refletindo a confianga do modelo na classificacdo das

entradas em uma das duas categorias possiveis.

3.4.5 Arquitetura final do VGG-19

O processo de personalizacao da rede VGG-19 comega com o "achatamento”
da saida do modelo base utilizando uma camada Flatten. Esse passo converte os
mapas de caracteristicas 3D em um vetor 1D, facilitando a transicdo para camadas

densas que seguem.

Apos a etapa de achatamento, duas camadas densas s&o adicionadas com
256 e 32 neurbnios, respectivamente, ambas ativadas pela funcdo RelLU. Estas
camadas atuam como interpretadoras das caracteristicas achatadas, permitindo uma
analise mais profunda e a capacidade de fazer distingcdes mais finas que sao cruciais

para a tarefa de classificagcdo em questao.

Para prevenir overfitting, especialmente considerando que o VGG19 €& uma
rede profunda e pode se tornar propensa a memorizar os dados de treinamento em
detrimento da generalizagdo, uma camada de dropout com uma taxa de 0,1 é
introduzida. Este passo é estratégico para promover a robustez do modelo, forgcando-
0 a aprender representagdes mais generalizaveis ao desativar aleatoriamente uma

fracdo das caracteristicas durante o treinamento.
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Por fim, a construcao do modelo é concluida com uma camada densa de saida
que possui uma unica unidade com uma funcdo de ativagdo sigmoide. Esta
configuracédo € ideal para tarefas de classificagdo binaria, pois a fungdo sigmoide
mapeia as saidas da rede para um intervalo entre 0 e 1, representando a probabilidade

de a entrada pertencer a uma das duas classes.
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4 RESULTADOS

O treinamento das redes previamente explicado culminou em um modelo neural
de cada arquitetura de rede. Uma vez obtido os modelos treinados, € possivel
submeté-los a imagens externas (que nao fizeram parte do processo de treinamento)
para avaliar o desempenho real da rede. Neste caso a base de dados utilizada possui
250 imagens de teste para cada classe, estas portanto, ndo foram incluidas no
treinamento.

Como resultado do pré-processamento a Figura 30 mostra o resultado do filtro

gaussiano.

Figura 30 - Resultado do filtro gaussiano

(b)

Fonte: Autoria prépria (2024).

A Figura 30 (a) mostra a imagem da classe normal sem filtro, e na Figura 30 (b)
€ apresentado a mesma imagem apdés a aplicagéo do filtro gaussiano. Ja na Figura
30 (c) é exibido uma imagem da classe DME sem filtro e na Figura 30 (d) € mostrado
o resultado do filtro gaussiano aplicado nesta imagem. E possivel perceber o efeito do
filtro gaussiano suavizando levemente os ruidos das imagens. Na Figura 31 é

apresentado o resultado do processamento morfoldgico.
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Figura 31 - Resultado do processamento morfolégico

Fonte: Autoria prépria (2024).

A Figura 31 (a) mostra a imagem da classe normal sem filtro, e na Figura 31 (b)
€ apresentado a mesma imagem apdés a aplicacdo do processamento morfolégico
enquanto na Figura 31 (c) € mostrado o recorte da regido central da imagem apos
processamento. Ja na Figura 31 (d) € exibido uma imagem da classe DME sem filtro
e na Figura 31 (e) € mostrado o resultado do processamento morfolégico aplicado
nesta imagem enquanto na Figura 31 (f) é exibido o recorte da regido central da
imagem apos processamento. Na Figura 32 € apresentado o resultado do filtro de

bordas canny.

Figura 32 - Resultado da aplicagdo do filtro de bordas Canny

Fonte: Autoria prépria (2024).
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A Figura 32 (a) mostra a imagem da classe normal sem filtro, e na Figura 32 (b)
€ apresentado a mesma imagem apés a aplicagao do filtro canny. Ja na Figura 32 (c)
€ exibido uma imagem da classe DME sem filtro e na Figura 32 (d) € mostrado o
resultado do filtro canny aplicado nesta imagem.

No entanto, a aplicagdo do processamento morfoldgico, bem como filtro canny
nao contribuiu positivamente para a melhora dos resultados. Desta forma, somente o
filtro gaussiano foi considerado na etapa de pré-processamento.

Nas proximas sec¢des serao apresentados os resultados obtidos apds a

classificagdo das imagens da base de teste em cada rede neural pré-treinada.

4.1 ResNet-50

A Tabela 3 demonstra a matriz de confusao obtida apds a aplicagao do modelo

ResNet-50 na base de teste.

Tabela 3 - Matriz de Confusdo obtida com a ResNet-50

Real “DME” Real “Normal”
Predito “DME” 243 (VP) 10 (FP)
Predito “Normal” 7 (FN) 240 (VN)

Fonte: Autoria prépria (2024).

A matriz de confusao da ResNet-50 mostra um alto equilibrio entre verdadeiros
positivos e verdadeiros negativos, com poucos falsos positivos e falsos negativos.
Este modelo alcangou uma acuracia de 96,60%, indicando uma alta taxa de
classificagdes corretas. A precisdao de 96,05% reflete a capacidade do modelo de
prever corretamente a classe DME, enquanto o recall de 97,2% destaca sua
habilidade em detectar a maioria dos casos reais de DME. O F-Measure de 96,62% e
a especificidade de 96,00% reforcam a eficiéncia equilibrada do modelo em classificar
ambas as classes corretamente. Para atingir estes resultados o modelo foi treinado e

o Grafico 1 mostra os dados obtidos através do treinamento.



78

Grafico 1 - Dados de treinamento da rede ResNet-50
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Fonte: Autoria prépria (2024).

Ao analisar as imagens com os dados de treinamento da rede ResNet-50, &
possivel observar a evolugado da acuracia do treinamento e validacdo e também da
funcado de perda (Loss) ao longo de 34 épocas (Epochs). No Grafico 1(a), que
representa a acuracia, observa-se que a acuracia de treinamento (azul) flutua em
torno de valores altos, enquanto a acuracia de validagao (laranja) apresenta variagdes
mais significativas, com tendéncia de aumento até estabilizar-se.

No Grafico 1(b), que ilustra a fungédo de perda, a perda de treinamento (azul)
diminui consistentemente, indicando que o modelo esta aprendendo e se ajustando
aos dados de treinamento. No entanto, a perda de validagao (laranja) apresenta picos

mais significativos no inicio das épocas.

4.2 Inception V3

Na Tabela 4 é apresentada a matriz de confusédo obtida apds a aplicagdo do

modelo Inception V3 na base de teste.

Tabela 4 - Matriz de Confusao obtida com a Inception V3

Real “DME” Real “Normal”
Predito “DME” 247 (VP) 9 (FP)
Predito “Normal” 3 (FN) 241 (VN)

Fonte: Autoria prépria (2024).

Observa-se na Tabela 4 a matriz de confusdo exibindo uma performance com

altos valores de VP e VN e minimos erros de FP e FN. A Acuracia atingiu 97,60%,
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mostrando uma eficacia notavel na classificagao geral. Uma Precisdo de 96,48%
significa que quase todas as previsdes positivas estavam corretas, e o Recall de
98,80% indica uma forte capacidade de identificar positivos reais. Outras métricas

como F-Measure e especificidade obtiveram 97,63% e 96,40% respectivamente.

Grafico 2 - Dados de treinamento da rede Inception V3
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Fonte: Autoria propria (2024).

O Gréfico 2 apresenta as curvas de aprendizado para o modelo ao longo de 63
épocas. A curva do Grafico 2(a) mostra a acuracia do modelo (‘accuracy’) e a acuracia
de validagéo ('val_accuracy’). Observa-se que a acuracia de treinamento comeca em
aproximadamente 78% e aumenta de forma estavel, alcangando uma precisao
maxima préxima a 92% por volta da época 50. A acuracia de validagao segue uma
trajetdria similar sem oscilagbes bruscas.

Ja o Grafico 2(b) ilustra a perda de treinamento e a perda de validagdo. Esta
meétrica inicia em um valor préoximo de 0,6, reduzindo rapidamente e estabilizando em

torno de 0,2. A perda da validagao diminui de maneira similar.

4.3 AlexNet

E exibido na Tabela 5 a matriz de confusdo obtida apds a aplicacdo do modelo

AlexNet na base de teste.



Tabela 5 - Matriz de Confusao obtida com a AlexNet
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Real “DME” Real “Normal”
Predito “DME” 250 (VP) 6 (FP)
Predito “Normal” 0 (FN) 244 (VN)

Fonte: Autoria prépria (2024).

A AlexNet, com sua matriz de confusdo exposta na Tabela 5, demonstra um
desempenho notavel, especialmente na identificacdo de classes negativas, como
indicado pela auséncia de Falsos Negativos (FN). Isso se reflete no recall perfeito de
100%, destacando a eficacia do modelo em classificar corretamente todas as imagens
com DME. Embora a Precisdo seja de 97,66%, indicando que todas as previsdes
positivas estavam corretas, a presenca de 6 falsos positivos afeta a especificidade,
que é de 97,60%. O F-Measure de 98,81% ainda assim indica um equilibrio robusto
entre Preciséo e Recall, refletindo a eficiéncia global do modelo na classificagdo. O

Grafico 3 mostra os dados de treinamento do modelo.

Gréafico 3 - Dados de treinamento da rede AlexNet
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Fonte: Autoria prépria (2024).

Como observa-se no Grafico 3 a evolugao do treinamento do modelo se deu
ao longo de 47 épocas. O Grafico 3(a), se percebe que ambas as métricas comegam
com valores substancialmente diferentes, mas convergem rapidamente, sugerindo
que o modelo esta aprendendo de forma efetiva. A acuracia do treinamento inicia em
torno de 65% e atinge a estabilidade acima de 95%, enquanto a precisao de validacao

acompanha de perto apds as primeiras épocas
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Ja no Grafico 3(b), as curvas mostram a perda durante o treinamento e
validagao. A perda de treinamento comega em torno de 0,7 e decresce rapidamente,
nivelando-se préximo a 0,1. A perda de validagdo, por outro lado, segue uma
tendencia de subida distinta, como pode se notar um pico de aumento na perda de

validagao por volta da época 25.

4.4 GooglLeNet

Na Tabela 6 sera exposta a matriz de confusao obtida com a rede GooglLeNet.

Tabela 6 - Matriz de Confuséo obtida com a GoogLeNet

Real “DME” Real “Normal”
Predito “DME” 250 (VP) 4 (FP)
Predito “Normal” 0 (FN) 246 (VN)

Fonte: Autoria propria (2024).

A GooglLeNet apresenta uma matriz de confusdo exemplar com o maior
numero de verdadeiros positivos e negativos, além da inexisténcia de falsos
negativos. Foi a rede que obteve o menor numero de predi¢des incorretas (4 falsos
positivos), obtendo 98,43% de precisdo. Sua acuracia de 99,20% € a mais alta entre
os modelos, refletindo um desempenho superior na classificacdo correta de ambas as
classes. O Recall perfeito de 100% demonstra a auséncia total de falsos negativos,
enquanto a especificidade de 98,40% mostra uma excelente capacidade de detecg¢ao
de casos positivos. O F-Measure de 99,21% confirma a eficacia balanceada e notavel

do modelo. O Grafico 4 exibe os dados de treinamento da rede.

Grafico 4 - Dados de treinamento da rede GooglLeNet

- — = = = — loas
" wal_loss

095

=4

&

=1
o
=~

SCCUracy
=)
o
oss

0.4
OB |

Loy
aCCUracy el

wal_accuracy S W
0.0

0 10 0 30 4 50 -
Epoch .
pocha Epachs

(a) (b)
Fonte: Autoria prépria (2024).
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No Grafico 4(a), observa-se a trajetéria da precisao de treino e de validagao ao
longo de 50 épocas. A acuracia do treinamento inicia acima de 85% e rapidamente
atinge valores acima de 95%, demonstrando uma aprendizagem eficiente e
consistente do modelo. A acuracia de validagdo acompanha esta tendéncia com uma
ligeira queda apoés a época 10, seguida de uma estabilizagao.

O Grafico 4(b) mostra as métricas de perda e perda de validagado. A perda no
treinamento comecga alta e decai acentuadamente, em seguida se estabilizando
abaixo dos 20%. A perda de validagao segue uma linha similar a de treinamento, com

algumas variagdes por volta da época 10.

4.5VGG-19

E mostrado na Tabela 7 a matriz de confus&o obtida apds treinamento e teste
com a rede VGG-19.

Tabela 7- Matriz de Confusao obtida com a VGG-19

Real “DME” Real “Normal”
Predito “DME” 244 (VP) 7 (FP)
Predito “Normal” 6 (FN) 243 (VN)

Fonte: Autoria prépria (2024).

Conforme a Tabela 7, a rede VGG-19 mostra também um equilibrio em sua
matriz de confusdo, com altos valores de VP e VN e baixos FP e FN. Este modelo
alcangou uma Acuracia de 97,40%, refletindo uma eficacia geral elevada na
classificagao. A Precisdo de 97,21% sugere que a maioria das previsdes positivas sao
corretas, enquanto o Recall de 97,60% indica uma alta capacidade de detectar
positivos reais. Com um F-Measure de 97,41% e Especificidade de 97,20%. A VGG-
19 destaca-se pelo seu desempenho equilibrado e confiavel na classificacido de

ambas as classes.
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Grafico 5 - Dados de treinamen_to da rede VGG-19
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Fonte: Autoria prépria (2024).

O Grafico 5(a) destaca o desempenho do modelo em termos de preciséo e
precisdo de validagdo ao longo de 68 épocas. A acuracia segue uma tendéncia
ascendente inicial, estabilizando-se acima de 87,5%. A acuracia de validagao espelha
essa progressao, com uma ligeira variagédo até a 10° época.

No Grafico 5(b), as curvas de perda de treino e de validagdo sao apresentadas.
Ambas iniciam com valores mais altos, com a perda de treinamento caindo
rapidamente e a perda de validagdo apresentando uma queda substancial antes de

se estabilizar.

4.6 Resultados gerais

O conjunto de métricas de desempenho aplicadas nos resultados obtidos foram
os especificados na secédo 2.7, ou seja, Acuracia, Precisdo, Recall, F-measure e
especificidade. Como ja abordado, todas as métricas sao calculadas através da
manipulagdo dos verdadeiros positivos (TP), verdadeiros negativos (TN), falsos
positivos (FP) e falsos negativos (FN). Levando em consideragao estas métricas e as
matrizes de confusao, obteve-se o Grafico 6 com os resultados de desempenho das

redes:
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Grafico 6 - Comparagao das métricas obtidas por cada modelo
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Fonte: Autoria prépria (2024).

Observa-se no Grafico 6 que todos os modelos performaram de forma similar
com uma tendéncia de melhor recall e pior precisdo. Os dados sdo apresentados
detalhadamente em formato de Tabela na Tabela 8 ordenados pelos modelos com

melhores resultados.

Tabela 8 - Resultado das métricas de desempenho em cada modelo

Acuracia Precisao Recall F-Measure Especificidade
GoogLeNet 99,20% 98,43% 100,00% 99,21% 98,40%
AlexNet 98,80% 97,66% 100,00% 98,81% 97,60%
Inception V3 97,60% 96,48% 98,80% 97,63% 96,40%
VGG-19 97,40% 97,21% 97,60% 97,41% 97,20%
ResNet-50 96,60% 96,05% 97,20% 96,62% 96,00%

Fonte: Autoria prépria (2024).

Conforme mostra a Tabela 8, todas as métricas estdo compreendidas entre 96
e 100%. Em verde s&o destacados os melhores valores de cada métrica, sendo todos
eles pertencentes a rede GooglLeNet, juntamente com o Recall da AlexNet. Na Tabela
9 sdo apresentados os tempos que cada rede demorou para realizar o treinamento,

bem como as épocas.
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Tabela 9 - Quantidade de tempo e de épocas para cada treinamento

Tempo de treinamento (em Numero total Média de tempo por época
horas) de épocas (em segundos)
ResNet-50 01:20:49 34 143
Inception V3 02:36:24 63 149
AlexNet 01:49:13 47 139
GooglLeNet 02:05:17 50 150
VGG-19 02:43:33 68 144

Fonte: Autoria prépria (2024).

Observa-se na Tabela 9 os tempos de treinamento em horas, o numero total

de épocas e a meédia de tempo por época em segundos.
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5 ANALISE DE RESULTADOS

Inicialmente foi realizado um primeiro teste de treinamento e classificagdo com
a rede ResNet-50, sem divisdo de imagens para validagdo e sem a aplicacéo de
técnicas de processamento. Apds realizados os calculos de métricas de desempenho,

o modelo em questao obteve um valor médio de 96,47% nas métricas aplicadas.

Porém com a aplicagédo do filtro gaussiano, todas as redes se comportaram
melhor na classificagdo, com destaque para a GooglLeNet e a AlexNet que atingiram
100% em algumas métricas. Os resultados obtidos com a GooglLeNet foram muito

similares aos encontrados na literatura (Grafico 7).

Grafico 7 - Comparacao dos resultados com a literatura
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Fonte: Autoria prépria (2024).

No Grafico 7 pode-se observar que em alguns trabalhos como os de Chen et
al., (2021) e Kaymak e Serener (2018) apresentaram um resultado superior em
algumas métricas. E notério o resultado de Kaymak e Serener (2018) que quando
comparados com os resultados desta metodologia, se mostra melhor em acuracia e
especificidade.

Ainda no Grafico 7 observa-se que a metodologia proposta com a GooglLeNet

se sobressai significativamente. A acuracia desta abordagem chega a marca de
99,20%, indicando uma grande eficiéncia na classificagdo correta das imagens. Esta



87

superioridade é também refletida no recall de 100%, uma métrica que mede a

capacidade da rede em identificar verdadeiros positivos.

Por outro lado, o estudo de Kermany, Zhang e Goldbaum (2018) exibe uma
acuracia de 96,60%. Na métrica de recall a abordagem dos autores também obtém
resultados inferiores com relagdo a metodologia deste projeto, com 97,80%. O Grafico
8 expde um comparativo entre os resultados da metodologia proposta com o uso da
rede GoogLeNet com os resultados do trabalho original de Kermany, Zhang e
Goldbaum (2018).

Grafico 8 - Comparacgao entre os resultados obtidos com a GoogLeNet e o trabalho original de
Kermany, Zhang e Goldbaum (2018)
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Fonte: Autoria propria (2024).

Conforme mostrado no Grafico 8 os resultados obtidos neste projeto séo
melhores do que os de Kermany, Zhang e Goldbaum (2018) em todas as métricas
divulgadas por ele. De qualquer forma, um resultado preliminar acima de 95% é um
bom indicador da capacidade que estas técnicas tém de fornecer um resultado muito
conciso sobre um paciente ter ou ndo edema macular diabético. A Tabela 10
apresenta os resultados obtidos pelas redes em formato de porcentagem de acertos.
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Tabela 10 - Comparagao de acertos dos modelos em porcentagem

ResNet-50 Inception V3 AlexNet  GooglLeNet VGG-19
Predito Normal
96,00% 98,77% 100% 98,40% 97,20%
corretamente
Predito DME
97,20% 96,48% 97,66% 100% 97,60%
corretamente

Fonte: Autoria propria (2024).

A Tabela 10 mostra com qual porcentagem cada modelo acertou as predi¢oes
de cada classe, e se torna mais clara o quanto as predicbes do sistema foram
proximas de 100%, se assemelhando aos melhores trabalhos presentes na literatura.

O Gréfico 9 apresenta quanto tempo cada rede levou para realizar o treinamento.

Grafico 9 - Tempo para treinamento de cada rede
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Fonte: Autoria prépria (2024).

Conforme o Gréfico 9, observa-se que a rede ResNet-50 foi a que realizou o
treinamento em menos tempo, completando a tarefa em 1 hora, 20 minutos e 49
segundos. Ja a rede VGG-19 foi a que dispendeu mais tempo, levando 2 horas, 43
minutos e 33 segundos. A rede que obteve os melhores resultados, GooglLeNet,

concluiu o treinamento em 2 horas, 5 minutos e 17 segundos.
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Vale destacar a rede AlexNet que obteve o menor tempo de treinamento por
época (Tabela 9), tendo realizado a tarefa em 139 segundos por época, enquanto a

GoogLeNet foi a que mais levou tempo por época, 150 segundos.
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6 CONCLUSAO

A proposta do trabalho era avaliar a utilizagdo de rede neural convolucional,
com transferéncia de aprendizado na classificacdo de edema macular diabético em
imagens de OCT. Os resultados obtidos foram promissores e superaram em varias
métricas de desempenho alguns trabalhos presentes na literatura.

Foi selecionado a base de dados de Kermany, Zhang e Goldbaum (2018) que
conta com um numero significativo de imagens de retinas com DME (11.348). Foi
utilizado a técnica de aumento de dados para contribuir com a capacidade de
generalizagdo das redes, assim como o filtro gaussiano que contribuiu para uma
melhora no aspecto da imagem.

Foram realizados testes em cinco redes neurais pré-treinadas, a ResNet-50,
Inception V3, AlexNet, GoogLeNet e VGG-19. Todas as redes foram treinadas e
testadas nas imagens da base de teste disponivel no dataset original, gerando dados
de resultado e métricas de desempenho que permitiram a comparagao entre esta
metodologia e os trabalhos similares da literatura.

Observou-se que todas as redes demonstraram um desempenho significativo
acima de 96% em todas as métricas. Convém citar em destaque a GooglLeNet, que
obteve o menor numero de predigdes falsas, e a AlexNet, que atingiram o valor de
100% na métrica de recall indicando que o modelo identificou todos os exames com
DME corretamente. Ambas as redes se comportaram muito bem para o problema de
identificacdo de edema macular, tendo acertado grande maioria de suas predi¢des de
forma similar ao que é abordado pela literatura.

A rede GooglLeNet foi a que obteve os melhores resultados, registrando uma
acuracia de 99,20%, uma precisao de 98,43%, um recall de 100%, um F-measure de
99,21% e uma especificidade de 98,40%. Vale considerar que a rede GooglLeNet
levou cerca de 2 horas e 5 minutos para realizar o treinamento.

E importante citar que os autores do dataset utilizado, Kermany, Zhang e
Goldbaum (2018), utilizaram a rede Inception V3 em seu experimento e obtiveram um
resultado de 96,60% em acuracia, 97,80% em recall e 97,40% em especificidade.
Levando em consideracdo os resultados da GooglLeNet percebe-se que esta
metodologia obteve 2,69% de melhoria em acuracia com relagao ao trabalho original

de Kermany, Zhang e Goldbaum (2018). Houve melhoria também com relagdo ao
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recall na ordem de 2,25%, enquanto a especificidade foi 1,03% melhor neste projeto
em relagao ao trabalho de Kermany, Zhang e Goldbaum (2018).

Em concluséo, este trabalho cumpriu todos os seus objetivos atingindo
resultados significativos que contribuem para a literatura do tema de classificagdo de
imagens através de redes neurais. Estes resultados servem como ponto de partida

para trabalhos futuros visando aprimorar ainda mais os resultados obtidos.

6.1 Trabalhos futuros

Ha trabalhos na literatura nos quais os autores obtiveram resultados melhores
do que os desta proposta em algumas meétricas, o que indica que ha margem para
melhorias e trabalhos futuros. Como exemplo convém citar o trabalho de Kaymak e
Serener (2018) no qual os autores obtiveram uma precisdo 0,60% melhor e uma
especificidade 1,20% acima da desta proposta.

Para trabalhos futuros pode-se explorar a realizagdo de alguns outros
experimentos como:

e A aplicagao diferente formas de pré-processamentos afim de conseguir eliminar
a pequena discrepancia de predi¢des incorretas;

e Utilizacdo de outros tipos de otimizadores aliados a outras formas de pré-
processamento tais como: Adagrad, Adamax, Adafactor e Nadam;

e Teste com um numero maior do que as 250 imagens para cada classe
previamente selecionadas no dataset, pois neste trabalho foi mantido as
mesmas quantidades de imagens para teste do dataset original de Kermany,
Zhang e Goldbaum (2018) de modo a conseguir comparar os resultados do
método proposto com a literatura de forma direta;

e Aplicar a metodologia com outras redes neurais pré-treinadas que nao foram

consideradas neste trabalho.
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