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Resumo

Dados da Organizacao Mundial da Satude indicam que bilhoes de casos de deficiéncia
visual poderiam ser evitados, principalmente com exames regulares. No entanto, a ausén-
cia de especialistas nas unidades basicas de satide resulta na falta de diagnostico preciso
de doencas oculares sistémicas ou assintomaticas, aumentando os casos de cegueira. Nesse
contexto, a presente tese propoe um conjunto de redes neurais convolucionais, que foram
submetidas a um processo de transferéncia de aprendizado advindo de 38.727 imagens de
fundos oculares de alta qualidade, para assim melhorar a inferéncia de 7.850 imagens de
baixa qualidade adquiridas por equipamentos de baixo custo. Também foram utilizados
bancos de dados publicos como Eyepacs, Messidor-2, REFUGE e ODIR para a valida-
¢ao da arquitetura proposta nas condigdes oculares de retinopatia diabética referenciavel,
glaucoma e catarata, alcancando resultados de AUC de 0,951 e 0,953 e precisoes de 99,6%
e 99,3%, respectivamente. A partir de imagens de baixa qualidade, a abordagem proposta
alcancou precisoes de 87,4%, 90,8%, 87,5% e 79,1% para classificar catarata, retinopatia
diabética referenciavel, escavacao anormal e vasos sanguineos anormais, respectivamente.
Assim, a abordagem proposta contribui para avangar o estado da arte em termos de: (i)
validar a estratégia de transferéncia de aprendizado proposta, reconhecendo condigoes e
doengas oculares relacionadas em imagens de baixa qualidade; (ii) usar imagens de alta
qualidade obtidas por equipamentos de alto custo apenas para treinar os modelos predi-
tivos; (iii) atingir resultados comparaveis ao estado da arte, mesmo usando imagens de
baixa qualidade. Somado ao fato de que a estratégia de transferéncia de aprendizado
profunda é mais adequada e viavel para ser aplicada pelos sistemas de satde publica
de paises emergentes e em desenvolvimento, a presente tese também propoe um sistema
para fornecer imagens Grad-CAM de previsdes patoldgicas com valores acima de 75%

para apoiar o processo de tomada de decisao.

Palavras-chave: Aprendizado profundo, Redes neurais convolucionais, Retinopatia,

Transferéncia de aprendizado.






Abstract

Data from the World Health Organization indicate that billions of cases of visual
impairment could be avoided, mainly with regular examinations. However, the absence
of specialists in basic health units has resulted in a lack of accurate diagnosis of systemic
or asymptomatic eye diseases, increasing cases of blindness. In this context, the present
thesis proposes a set of convolutional neural networks, which were submitted to a transfer
learning process originating from 38,727 high-quality ocular fundus images, to improve the
inference of 7,850 low-quality images acquired by low-cost equipment. Public databases
such as Eyepacs, Messidor-2, REFUGE, and ODIR were also used for the validation
of the proposed architecture in the ocular conditions of referable diabetic retinopathy,
glaucoma, and cataract, achieving AUC results of 0.951 and 0.953 and accuracies of
99.6% and 99.3%, respectively. From low-quality images, the proposed approach achieved
accuracies of 87.4%, 90.8%, 87.5%, and 79.1% for classifying cataract, referable diabetic
retinopathy, abnormal excavation, and abnormal blood vessels, respectively. Thus, the
proposed approach contributes to advancing the state-of-the-art in terms of: (i) validating
the proposed transfer learning strategy, recognizing related ocular conditions and diseases
in low-quality images; (ii) using high-quality images obtained by high-cost equipment only
for training the predictive models; (iii) achieving results comparable to the state of the
art, even using low-quality images. In addition to the fact that the deep transfer learning
strategy is more suitable and feasible for application by public health systems in emerging
and developing countries, the present thesis also proposes a system for providing Grad-
CAM images of pathological predictions with values above 75% to support the decision-

making process.

Keywords: Deep learning, Convolutional neural networks, Retinopathy, Transfer lear-

ning.






Lista de ilustracoes

Figura 1
Figura 2

Figura 3
Figura 4

Figura 5
Figura 6

Figura 7

Figura 8

Figura 9

Figura 10 —
Figura 11 —

Exemplo de mapeamento de uma imagem em um Deep Learning Sys-
tem (DLS). . . . . .
Anatomia ocular. . . . .. ...
Camadas da retina. . . . . . . . . .. ...
Comparagcao entre imagem do fundo ocular colorida (A) com hemorra-
gia e tecido fibrovascular e imagem de angiografia (B) de um vazamento
de neovascularizacao coroidal. . . . . . ... ..o L
Exemplo de um dispositivo de captura chamado nonmyd WX. . . . . .
Exemplo de um aparelho portavel chamado Picton e sua respectiva
imagem gerada colorida e em tons de cinza. . . . . ... ... ... ..
(A) Exemplo de imagens de alta qualidade. (B) Exemplos de imagens
de baixa qualidade. . . . . . . . .. ..o
Exemplo de Optical Coherence Tomography (OCT): (A) imagem co-
lorida do fundo ocular de um paciente com drusas. Um recorte delimi-
tado em branco (6x6 mm) foi sobreposto na imagem para representar
a area de digitalizacao; (B) SD-OCT correspondente a linha central do
recorte; e (C) segmentacdo do Epitélio Pigmentar da Retina (EPR) e
uma linha vermelha mostrando sua base. . . . . . . . . ... ... ...
Exemplo de uma rede neural artificial. . . . . . . ... ... ... ...
Representagdo de um tnico neurénio. . . . . . . . .. ... L.
Representagao esquematica de uma arquitetura tipica de CNN, com-
posta por camadas convolucionais, de agrupamento e totalmente co-

nectadas. . . ...

Figura 12 — Estagios de MLOps. . . . . . . . . . .. . o
Figura 13 — Arquitetura do projeto. . . . . . . . . . . ...

Figura 14 — Processo de classificacdo sequencial (pipeline) . . . . . . .. ... ...

39



Figura 15 — (A) 3Nethra Classic, (B) Canon CR2, © Phelcom Eyer, (D) Topcon

NWI00. . . . e 54
Figura 16 — Exemplo de um laudo. . . . . . . . . .. .. . 000 HY)
Figura 17 — Exemplo de Imagem Completa Capturada pelo Aparelho Topcon NW100. 56
Figura 18 — Exemplo de imagens removidas. . . . . . . . .. .. ... ... ... .. 56
Figura 19 — Exemplo da Aplicagdo do Filtro Canny em uma Retinografia. . . . . . o8
Figura 20 — Exemplo da Aplicagdo do Filtro Suavizacao Conservadora em uma Re-

tinografia. . . . . . .. L. 59
Figura 21 — Exemplo da Aplicagdo do Filtro Unsharp em uma Retinografia. . . . . 60

Figura 22 — Arquitetura da VGG16 adaptada para a classificacao de patologias da
retina. . . . .. L e e e e 63

Figura 23 — Mapa de caracteristicas adquirido pelo mapeamento das ativacoes na

camada GAP. . . . . . ..o 66
Figura 24 — Tlustracao da Aplicagdo de Grad-CAM em Retinografias. . . . . . . . . 67
Figura 25 — Fluxo da Infraestrutura do Sistema Desenvolvido. . . . . . . . . .. .. 76

Figura 26 — Representacao esquematica da interface de usuario do sistema Streamlit. 79

Figura 27 — Representacao esquematica da interface de usuario do sistema Streamlit. 80



Lista de tabelas

Tabela 1 —
Tabela 2 —

Tabela 3 —
Tabela 4 —
Tabela 5 —

Tabela 6 —
Tabela 7 —

Tabela 8 —

Tabela 9 —

Quantidade de imagens por classe e resolugao. . . . . . .. . ... ...
Comparacao dos modelos baseada em acuracia, custo computacional e
quantidade de dados para evitar (overfitting) utilizando EyePACS.
Especificacoes da Arquitetura Proposta . . . . .. . ... ... .. ..
Matriz de Confusao de Todos os Modelos. . . . . . ... ... .. ...
Resultados das métricas escolhidas para cada modelo, a segunda linha
da tabela mostra o Wilson Score. . . . . . .. ... ... ... ...,
Comparacao entre os modelos sem e com aprendizado transferido.
Comparagao com os artigos que compodem o estado da arte sobre con-
juntos de dados publicosde RD. . . . . ... ... ... .. ......
Comparagao com os artigos de estado-da-arte sobre conjuntos de dados
publicos de catarata. . . . . . .. .. ...
Comparagao com os artigos de estado-da-arte sobre conjunto de dados

publicos de glaucoma. . . . . . . .. ... L

Tabela 10 — Exemplos de hiperparametros e intervalos de valores. . . . . . . . . ..






Lista de siglas

ADC Apoio a Decisao Clinica

CAM Class Activation Map

CNN Convolutional Neural Network

CI/CD Continuous Integration / Continuous Development

DLS Deep Learning System

DMRI Degeneracao Macular Relacionado a Idade

DNN Deep Neural Network

EPR Epitélio Pigmentar da Retina

GAP Global Average Pooling

GAN Generative Adversarial Network

Grad-CAM Gradient-weighted Class Activation Mapping



kNN k-Nearest Neighbors

MLP Multilayer Perceptron

MLOps Machine Learning Operations

OCR Optical Character Recognition

OCT Optical Coherence Tomography

OMS Organizacao Mundial da Satde

RD Retinopatia Diabética

RNA Rede Neural Artificial

SVM Support Vector Machines

SGD Stochastic Gradient Descent



Sumario

1.1
1.2
1.3

2.1

2.1.1
2.1.2
2.1.3
2.14

3.1
3.1.1
3.1.2
3.2
3.2.1
3.2.2

4.1
4.2
4.3

INTRODUGCAO . . . . . ot e e e e e e e e e e e e 21
Justificativas . . . . . . ... 25
Objetivos . . . . . . . . . 26
Organizagdoda Tese . . . . . . . . . .. .. .. ... ... 28
REVISAO BIBLIOGRAFICA . .. ... ............. 29
Classificacao de Retinopatias. . . . . . . .. .. ... ... ..., .. 29
Catarata . . . . . . . . . e 30
Retinopatia diabética . . . . . . . . . .. ... .. 31
Escavacao do Nervo Optico . . . . . . . . oo i 32
Vasos Sanguineos . . . . . . . . . ... 33

CONCEITOS GERAIS DA ANATOMIA OCULAR E FUN-

DOSCOPIA . . . e e 35
Anatomia Ocular . . . . . . ... ..o 35
Macula e Nervo Optico . . . . . . .. . o 36
Camadas da Retina . . . . . . . .. .. .. 37
Aquisicao de Imagens Oculares . . . .. ... ... .. ... .... 38
Imagens do Fundo Ocular . . . . . . . . ... .. ... ... ... ..., 39
Tomografia de Coeréncia Optica . . . . . . .. ... ... ... ..... 40

DEEP LEARNING, CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

E INTEGRACAO MLOPS . . . . . . it i e i i i 43
Aprendizado Profundo e Redes Neurais . . . . . .. ... ... .. 43
Convolutional Neural Networks (CNN) . . . ... ... ... ... 45

Aprendizado Supervisionado e Nao Supervisionado em Visao

Computacional . . . . . ... ..o 46



4.4

5.1

5.2

0.2.1
5.3

5.3.1
5.3.2
2.3.3
5.3.4
5.3.5
2.3.6
5.3.7

6.1
6.1.1
6.2
6.2.1
6.2.2
6.2.3
6.2.4
6.3

6.3.1
6.3.2
6.3.3

7

Operagoes de Aprendizado de Maquina . . . . . . . ... ... .. 47

METODOLOGIA . . . . . . . e e e e e e e e e 51
Conjunto de Dados e Laudos . . . . . . . . ... ... ........ 52
Pré-processamento . . . . . . .. ... 54
Filtragem . . . . . . . ... o7
Modelos Preditivos . . . . . . . ... ... o 60
VGG16 e VGG19 . . . . . ..o 60
ResNetb0 . . . . . . . . . 60
InceptionV3 . . . . . . .. 61
InceptionResNetV2 . . . . . . ... oo 61
MobileNetV2 . . . . . . . . . 61
Comparagao dos Modelos e Critérios de Selegao . . . . . . . .. ... .. 62
CNN Proposta . . . . . . . . .. 63
RESULTADOS . . . . . . e e e e e e e e e e e e e e 69
Base de Dados Privada . . . ... ... ... ... .......... 70
Modelo de Conhecimento Transferido . . . . . ... ... ... ..... 71
Bases de Dados Publicas . . . .. .. ... ... ... ... ... 72
Retinopatia Diabética . . . . . . . . . . . .. ... ... ..., 72
Catarata . . . . . . . . . . e 73
Glaucoma . . . . . . .. 73
Analise Geral . . . . . . . .. 74
Aspectos da Implementacao do Modelo Proposto em Aplicacao

Web . . . . 75
Moédulo de Treinamento e Otimizacao . . . . . . . . . . .. .. .. ... 75
Moédulo de APT . . . . . . . . . 76
Moédulo de Predi¢ao e Visualizagdo . . . . . . . . ... ... ... ... 7
CONCLUSOES . . . . o ittt e e e e e e e s e e e e e 81

REFERENCIAS . . . ot o e e e e e e e e e e s s s s s s s e, 83



21

Capitulo 1

Introducao

Desde a possivel utilizacao de sistemas que apoiam a analise de imagens digitais,
pesquisas sao elaboradas massivamente a fim de encontrar padroes que resultem no diag-
nodstico de doengas, compreensao de tratamentos, eficacia de drogas e similares (LITJENS
et al., 2017). No que cerne os diagndsticos, diversos métodos sao utilizados, variando de
acordo com a finalidade clinica ou sintomas, dentre eles sdo comuns os exames de coleta
de secregoes e de sangue que, por sua vez, sao dolorosos e invasivos (ROSE; CHOI, 2015).
Entretanto, existem também exames nao invasivos e indolores, como por exemplo a ana-
lise da retina através de retinografia ou tomografia de coeréncia éptica (OCT, do inglés

Optical Coherence Tomography) (FERCHER, 1996).

O exame de mapeamento de retina, ou fundoscopia, é responsavel pela deteccao de ma
formacoes e doencas oculares, como por exemplo glaucoma, toxoplasmose, retinopatia di-
abética, retinopatia hipertensiva, entre outras uveites (inflamagoes oculares). Entretanto,
o exame é promissor no diagnéstico de outras doencas que se manifestam pelo corpo todo,
mesmo em individuos assintométicos. A corroboracao deste conceito é advinda do fato de
que, é possivel analisar diretamente os vasos sanguineos através dos olhos. Assim sendo,
é factivel o reconhecimento de patologias neurologicas, reumaticas, hematologicas, entre
outras (FRAZ et al., 2012).

Neste sentido, o crescente avancgo tecnologico contribui de forma efetiva e impulsiona
o desenvolvimento de equipamentos que permitam a aquisicdo de imagens cada vez mais
nitidas do mapeamento da retina. Estas imagens sao provenientes, em sua grande maioria,
de exames de retinografia e, recentemente, de exames de OCT. A retinografia produz uma
imagem que focaliza a membrana do seguimento posterior do olho, denominada retina,
e tem como objetivo captar as estruturas que compoem a mesma, que segundo Ryan,
Schachat e Wilkinson (2006), sao:
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0 Coroide — estrutura vascular que irriga a por¢ao externa da retina (aproximadamente

metade dela);
d Nervo Optico — fissura que conduz os axonios dos neurénios para o quiasma Optico;
d Vasos sanguineos — irrigam a outra por¢ao da retina;
(1 Macula — area no centro da retina responsavel pela visao nitida.

As retinografias sao comumente segmentadas em dois tipos, o primeiro é a retinografia
colorida e o segundo a retinografia fluorescente, também intitulada como angiofluorescei-
nografia. Ambos os tipos de exames fazem um mapeamento do fundo do olho, e as ima-
gens sao habitualmente divididas em segmentos (polo, posterior, superior, inferior, nasal
e temporal) para maior amplitude e visualizagdo. Contudo, a angiofluoresceinografia di-
fere da retinografia colorida por utilizar um método de contraste, frequentemente com o
composto organico fluoresceina (SHANKLE, 2004). Outro tipo de aquisi¢do de imagem
além da retinografia é o OCT, este porém tem como objetivo mapear a retina de uma
perspectiva transversal por meio de ondas de luz, possibilitando assim que o profissional
observe cada uma das camadas distintas da retina (HUANG et al., 1991).

Como citado anteriormente, inimeras doengas amplamente pesquisadas se manifestam
na retina, sendo originarias do olho, cérebro ou sistema cardiovascular (ABRAMOFF;
GARVIN; SONKA, 2010). Com o intuito de saber como identifica-las e analisé-las, torna-
se necessaria a explanacao de suas caracteristicas. Assim, entre as principais patologias

tem-se as seguintes caracteristicas:

1. Diabetes mellitus — a heranca genética, a obesidade e o estilo de vida sedentario
conferem maior risco de desenvolvimento dessa doenca. Hiperglicemia, ou seja, a
presenca elevada de glicose no sangue, resulta em danos nos vasos sanguineos sejam
eles pequenos ou grandes, bem como ocorre nas células nervosas, ao passo que 0s
rins, coragao, cérebro e olhos enfrentam as consequéncias deste quadro. Dessa forma,

nos olhos, ha a percepcao da retinopatia diabética (WHO, 2018);

2. Retinopatia Diabética (RD) — é uma derivacao da diabetes mellitus e responsavel
pelo incremento nos casos de cegueira na populacdo mundial. No ultimo estudo
efetuado com a populagdo dos Estados Unidos, em 2015, a American Diabetes Asso-
ctation constatou que 30,3 milhoes de pessoas estavam com diabetes, isto representa
9,4% da populagao estadunidense (ADA, 2018). Ha evidéncias abundantes de que
a cegueira e a perda visual nesses pacientes podem ser evitadas através de tria-
gem anual e diagnéstico precoce (KLONOFF; SCHWARTZ, 2000). Nos olhos, a

hiperglicemia danifica as paredes dos vasos da retina, o que pode levar aos casos de:
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a) Isquemia — aumento na criagdo de vasos novos (neovasos) que podem sub-
sequentemente sofrer hemorragias e/ou causar descolamento da retina, uma

condicao chamada RD proliferativa;

b) Quebra da barreira hemato-retiniana — gera um vazamento de pequenas e gran-
des moléculas para o espaco extravascular, causa edema macular diabético e
danos aos fotorreceptores (BOSCO et al., 2005);

3. Toxoplasmose — o toxoplasma gondii é um parasita intracelular que infecta uma am-
pla gama de vertebrados de sangue quente, causando doencas em animais e humanos
(WEBSTER, 2010), sendo transmitido principalmente pela ingestao de cistos conti-
dos nos tecidos de um hospedeiro cronicamente infectado ou pela ingestao de oocistos
contaminados, advindos de fezes, contidos nos alimentos ou na dgua (FRENKEL et
al., 1990). Esse parasita é de origem alimentar nos Estados Unidos (MEAD et al.,
1999) e frequentemente acomete a dgua em partes do Brasil (MOURA et al., 2006).
A toxoplasmose é a doenca que mais causa cegueira ocular no Brasil (OREFICE;
FILHO; BARBOZA, 2010);

4. Glaucoma — caracterizada por danos graduais ao nervo éptico e perda de campo
visual, o glaucoma é um dos principais originadores da deficiéncia visual no mundo
(TIELSCH et al., 1991). O diagnéstico precoce e o tratamento ideal demonstraram
minimizar o risco de perda visual devido ao glaucoma (HEIJL et al., 2002). O
glaucoma ¢ obrigatoriamente uma neuropatia e nao uma retinopatia, entretanto, a
doencga atua na retina, danificando as células ganglionares e seus axonios. O fator
preponderante que ilustra o glaucoma é a escavacao do disco Optico, explicitado

como a manifestagao visivel da estrutura tridimensional da cabeca do nervo 6ptico;

5. Degeneracao macular relacionada a idade — é a avaria que ocorre na parte da retina
chamada macula, sendo a causa mais comum de perda da visao em pessoas acima de
50 anos (COLEMAN et al., 2008). As duas formas principais da degeneragdo ma-
cular sao a seca e imida. A primeira delas leva a perda gradual da acuidade visual,
enquanto a segunda é a forma mais danosa, caracterizada pelo crescimento de uma

estrutura coroidal vascular na macula, acompanhada de aumento da permeabilidade
vascular (BRESSLER; BRESSLER; FINE, 1988);

6. Doencas cardiovasculares — sao patologias observaveis na retina, porém, nao afetam
somente a retina e nao sao habitualmente originarias do olho. A hipertensao e
a aterosclerose causam mudancas na razao entre o diametro das veias e artérias
da retina, conhecida como propor¢do A/V. Uma diminuigdo na proporgao A/V,
ou seja, estreitamento das artérias e alargamento das veias, esta associada a um
risco aumentado de acidente vascular cerebral e infarto do miocardio (WONG et

al., 2004). Ainda no espectro de hipertensao, é possivel que o paciente apresente
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isquemia retiniana direta, resultando em infartos retinianos, analogos a manchas
de algodao na visao e infartos coroidais visiveis. Além disso, a doenga vascular

sistémica pode causar oclusoes arteriais e venosas.

Atualmente, os sistemas de Apoio a Decisao Clinica (ADC) sao baseados em algorit-
mos de aprendizado de maquina, mais especificamente em Redes Neurais Convolucionais
(Convolutional Neural Networks (CNNs)). Assim, uma revisao sobre o uso de CNNs para
classificar patologias observadas na retina foi publicada por Litjens et al. (2017). E im-
portante mencionar que o uso de CNNs tem ganhado atencao devido a sua capacidade de
encontrar padroes em grandes conjuntos de dados de imagens e também pela possibilidade
de usar um modelo pré-treinado com uma estratégia de transferéncia de aprendizagem.
Como demonstrado em Yu et al. (2017), transferir o conhecimento bésico de um grande
conjunto de dados, como a base ImageNet, para um dominio especifico, permite reduzir
o problema de ter pequenos conjuntos de dados, que sao um obstaculo comum na &area
meédica.

O motivo que institui a aprendizagem profunda como um dos mecanismos mais pro-
missores atualmente em classificacao de imagens, é que sua representacao de conhecimento
nao precisa ser alusiva como para os humanos. Desta forma, a aprendizagem profunda
permite que o computador crie conceitos complexos derivados de uma nocao simples. A
Figura 1, exemplifica que o sistema de aprendizagem profunda (DLS, do inglés Deep Le-
arning System), pode retratar a imagem de uma retina com uma série de mapeamentos
simples aninhados, cada um descrito por uma camada diferente do modelo. A entrada é
apresentada na camada visivel que contém as variaveis a serem observadas. Em seguida,
uma série de camadas ocultas extrai caracteristicas cada vez mais abstratas da imagem.
Assim, o préprio modelo deve determinar quais caracteristicas sdo tteis para explicar os
relacionamentos entre os dados observados e as saidas.

Um DLS usa métodos baseados em técnicas de aprendizado de maquina e represen-
tagao para processar grandes volumes de dados e extrair padroes significativos (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015; LIM et al., 2014). Assim, é crivel assumir que o desempenho
de um DLS na identificacdo de uma patologia estd vinculado diretamente a qualidade e
quantidade dos dados. E importante ressaltar que em imagens retinianas existe a variacao
de etnias dentre os pacientes (isto é, com pigmentagao varidvel), expressando alteragoes
(por exemplo, devido a baixa dilatacdo da pupila, opacidade da midia, baixo contraste ou
foco) que podem afetar a acurdcia na definicao de padroes (WONG; BRESSLER, 2016;
ABRAMOFF et al., 2010). Os DLSs mostraram recentemente alta sensibilidade e especi-
ficidade (acima de 90%) na detecgao de RD, catarata, glaucoma e Degeneracao Macular
Relacionado a Idade (DMRI) a partir de retinografias, provenientes de bancos de dados
publicos ou privados (GARGEYA; LENG, 2017; GULSHAN et al., 2016; DONG et al.,
2017; CHRISTOPHER et al., 2018).

Seguindo os conceitos apresentados, este trabalho propoe um conjunto de CNNs para
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Figura 1 — Exemplo de mapeamento de uma imagem em um DLS.
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Fonte: Adaptada de Goodfellow, Bengio e Courville (2016).

classificar condi¢oes e doengas oculares em imagens reais fornecidas por institutos de
pesquisa brasileiros (o Instituto da Visao de Sao Paulo e a Universidade Federal de Sao
Paulo). A abordagem proposta consiste no processamento de imagens do fundo ocu-
lar e na utilizacdo de modelos CNN pré-treinados (arquitetura VGG16). Esses modelos
empregam a estratégia de transferéncia de aprendizagem para melhor se adaptar as dife-
rentes resolugoes de imagens e condigoes oculares, que sdao: catarata (operavel ou nao),
retinopatia diabética identificivel (presente ou nao), escava¢ao (anormal ou néo) e vasos
sanguineos (anormais ou nao).

Diferente das abordagens encontradas na literatura, nesta tese foi proposta uma nova
abordagem de transferéncia de aprendizagem, que considera o conhecimento adquirido
por meio de imagens de alta resolugao (obtidas por equipamentos caros e que nao seriam
acessiveis em todas as partes do pais, principalmente em unidades basicas de saide), per-
mitindo o treinamento de modelos adequados para classificar imagens de baixa resolucao
produzidas por equipamentos de menor custo. Assim, essa estratégia de transferéncia de

aprendizagem permite melhorar o atendimento do sistema publico de satde.

1.1 Justificativas

Considerando o aumento gradativo da expectativa de vida, as complica¢des oculares
sao prevalentes e, comumente, as doengas relacionadas a cegueira sao assintomaticas. De
acordo com a Organizagdo Mundial da Satde (OMS), até 1 bilhao de casos de deficiéncia

visual poderiam ser evitados com tratamento adequado e exames regulares (WHO, 2021).
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Um estudo de 2019 (WHO, 2019) estima que no final de 2020, no mundo, 80 milhoes de
pessoas tiveram a perda total da visao, sendo que quase 90% desses pacientes estao em
paises emergentes (BOURNE et al., 2021). Entre os paises da América Latina, o Brasil
apresenta baixo nimero de cegueira evitavel segundo a OMS e hoje possui 0,75% da po-
pulagdo com cegueira total, sendo predominante nas classes de menor renda (OTTATIANO
et al., 2019).

O uso de ferramentas de diagnostico automatizadas ¢ desejado para o propédsito de
diminuir a subjetividade, incrementar a robustez e a consisténcia da analise. Imagens do
fundo ocular emergiram como um dos principais meios de compreensao de patologias na
retina, devido a facil aquisi¢do e nitidez representativa das estruturas retinianas (ZILLY;
BUHMANN; MAHAPATRA, 2017). Desta forma, com a utilizacdo dos DLSs é possivel
amparar o oftalmologista com apoio a classificagdo de patologias e anormalidades ou com
a visualizagdo de areas de possivel interesse por meio da geracdo do Class Activation
Map (CAM).

A partir deste cenario, os sistemas de ADC prometem melhorar e agilizar os diagnos-
ticos (BAKER, 2001), principalmente quando a quantidade de informacao ultrapassar o
limite da analise e percep¢ao humana. Dessa forma, o ADC permite aos clinicos tomar
decisoes baseadas em evidéncias do historico de diagndsticos e tratamentos registrados,
atenuando as falhas clinicas, como sugerido pela National Academy of Medicine dos Esta-
dos Unidos (MCGLYNN et al., 2003). Além disso, as falhas no diagndstico de patologias
sao agravadas na area da oftalmologia onde, em uma situacdo de emergéncia ou em um
ambulatério comum, geralmente apenas um clinico geral e nao um oftalmologista esta
presente (TORRE-DIEZ et al., 2015).

Outro ponto a se destacar é que nao ha na literatura uma abordagem de transferéncia
de conhecimento de imagens de alta qualidade para aquisicio de um modelo de classi-
ficacdo de imagens de baixa qualidade. Desta forma, foi desenvolvida a presente tese,
visto que os resultados obtidos dos modelos treinados diretamente em imagens de baixa
qualidade, ou em conjunto de dados genéricos como o ImageNet nao sdao satisfatérios
quanto comparados aos resultados obtidos com a transferéncia de conhecimento. Deve-se
ressaltar ainda que os resultados adquiridos em bases publicas corroboraram com o de-
senvolvimento da pesquisa, permitindo comparagoes mais adequadas as metodologias que

compoem o estado da arte.

1.2 Objetivos

Nesta tese foi proposto o desenvolvimento de miiltiplas CNNs para classificar e visu-
alizar caracteristicas de doengas oculares em imagens reais fornecidas pelo Instituto da
Visdo de Sao Paulo, em parceria com a Universidade Federal de Sao Paulo (UNIFESP).

O principal objetivo consiste em processar imagens de baixa qualidade do fundo ocular
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usando 4 CNNs, que foram treinadas em diferentes condigoes e com conhecimento trans-
ferido do treinamento de outras 4 CNNs que utilizaram imagens de alta qualidade. Além
disso, outras 4 redes foram treinadas apenas com imagens de baixa qualidade a fim de
compara-las ao método de transferéncia. A abordagem discutida visa atender as necessi-
dades do cenario médico, oferecendo uma solugao eficiente e pratica para classificacao e
analise de varias condi¢oes oculares utilizando imagens adquiridas por equipamentos de
menor custo.

Pensando em uma abordagem mais fidedigna ao cenério clinico real, os modelos supra-
citados devem ser capazes de processar uma imagem de fundo ocular e retornar a condig¢ao
mais provavel, juntamente com um CAM, através de um processo de classificacdo para
apoiar a decisao diagnostica. O foco em imagens de baixa qualidade e transferéncia de
conhecimento visa contornar problemas como falta de padronizacao e escassez de dados,
que sdo apontados por Ching et al. (2018) como as principais barreiras para o uso de ADC
na medicina. A abordagem também realca a importancia de trabalhar com vérios tipos
de patologias da retina para cobrir um amplo espectro de condigoes e doencas que podem
ser encontradas no campo médico, tornando-a uma ferramenta valiosa para pesquisa e
pratica clinica.

As condigoes oculares abordadas foram: catarata (operavel ou nao), RD (presente ou
nao), escavagao (anormal ou nao), e vasos (anormais ou nao). Além disso, foi realizada
uma comparagao com trabalhos consolidados na area a fim de validar a eficacia das redes,
utilizando bases de dados publicas como EyePACS e Messidor-2 para RD, ODIR para
catarata, e REFUGE para glaucoma. Os objetivos especificos sdo delineados a seguir,
destacando a necessidade de considerar varios aspectos do projeto para garantir uma

solucao de ponta em termos de precisao e confiabilidade:

1. Desenvolver uma rotina de pré-processamento universal para padronizar dados de
entrada a serem processados pelas CNNs, garantindo que as imagens sejam forma-
tadas e dimensionadas de maneira adequada, independentemente das condigoes de

entrada;

2. Propor novas codificagbes de imagens, otimizando os resultados das CNNs com
filtros de coloracao e brilho, aprimorando a capacidade das redes de identificar

nuances especificas e caracteristicas-chave nas imagens da retina;

3. Identificar padroes de RD, glaucoma (escavacao acentuada do nervo éptico), cata-
rata e deformidade nos vasos da retina, permitindo uma melhor compreensao das
condigoes e caracteristicas especificas que podem ser inferidas a partir das imagens

analisadas;

4. Treinar CNNs para detectar e validar as doengas mencionadas, gerando CAMs das

areas de interesse e fornecendo informacoes visuais tteis para apoiar os profissio-
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nais médicos na decisdo de encaminhar pacientes para exames detalhados, assim,
destacando a importancia de proporcionar informacoes visuais complementares que

podem melhorar a confianga no diagnéstico e nas decisoes de tratamento;

5. Validar os modelos de CNNs utilizando dados publicos e compara-los com os artigos
do estado da arte. Essa validacao e comparagao sao cruciais para demonstrar a
solidez da abordagem proposta e garantir a confiabilidade e relevancia dos modelos
desenvolvidos neste estudo. Além disso, contribui para o avanco do conhecimento

na area de aplicacao de CNNs no diagnéstico e andlise de condigoes oculares;

Com base nessas propostas e nos resultados apresentados, acredita-se que esta pesquisa
estabelece as bases para avancos significativos no diagnodstico e tratamento de doencas da
retina. Ao combinar a eficicia das CNNs, juntamente com técnicas de transferéncia de
aprendizado e uma abordagem escalavel, esta tese mostra grande potencial para melhorar
a qualidade de vida dos pacientes e auxiliar na prevencao de problemas de visdo mais

graves.

1.3 Organizacao da Tese

O capitulo 2 aborda uma revisao dos trabalhos antecedentes sobre o uso de algoritmos
de aprendizado de méaquina para classificar doencas relacionadas aos olhos. Na sequén-
cia, o capitulo 3 apresenta os principios fundamentais que regem esta pesquisa, conceitos
anatomicos da retina e os tipos de imagens que podem ser adquiridas. Para um melhor en-
tendimento dos aspectos computacionais deste trabalho, o capitulo 4 aborda os conceitos
chaves de redes neurais, CNNs, aprendizado e Machine Learning Operations (MLOps).
A metodologia proposta é descrita no capitulo 5, contendo a explicacdo do processo de
coleta, tratamento, segmentacao e padronizacao dos dados, tal como o desenvolvimento
do conjunto de CNNs, as métricas e a visualizagdo das areas de interesse. O modelo de
visdo computacional proposto é apresentado de forma a destacar os aspectos técnicos que
possibilitam a classificacao e visualizacdo de anomalias que incidem na retina humana.
Os resultados até entao alcancados e discussoes sao apresentados no capitulo 6, somado
a explicagdo de como o método proposto foi implementado em uma aplicacao web. Por

fim, o capitulo 7 apresenta a conclusao da tese.
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Capitulo 2

Revisao da Literatura

A aquisicao de imagens médicas com a finalidade de detecgao precoce de patologias,
diagnosticos, estagiamento e acompanhamento de doengas tem aumentado nas ultimas
décadas. Alguns exemplos desses tipos de imagens sao, tomografia computadorizada,
ressonancia magnética, tomografia por emissao de poésitrons, mamografia, ultrassom e
raio-X. Entretanto, é notério que variagoes nas patologias, limitacdo humana na deteccao
de padroes e analise de grandes quantidades de imagens, faz com que seja necesséria a uti-
lizacao de sistemas computacionais que auxiliem nesse processo, os quais atualmente tém
se baseado em técnicas de aprendizado de maquina, mais especificamente em aprendizado
profundo (deep learning) (CHAN et al., 2020).

O emprego de algoritmos de aprendizado profundo em imagens médicas se da pela
evolugdo de hardware (como as Graphical Processing Units — GPUs) e pelo aumento
na disponibilidade de dados. Dentre os principais escopos de aplicacao, destacam-se
as tarefas de segmentacao de imagens (ZHANG et al., 2015; KLEESIEK et al., 2016),
detecgao de leses e pontos de referéncia (PEREIRA et al., 2016; TULDER; BRUILINE,
2016) e classificagao de patologias (ROUX et al., 2013; SU et al., 2017).

Considerando as possiveis tarefas supracitadas, nessa pesquisa sera enfatizada a clas-
sificacao e visualizagao de retinopatias, as quais tém sua literatura correlata analisadas

na sequéncia.

2.1 Classificacao de Retinopatias

A demanda de diagnostico por imagem no campo da oftalmologia tem aumentado
consideravelmente. Todavia, a disponibilidade de profissionais para cumprir tal tarefa tem

se tornado escassa. Algoritmos de visao computacional tém se mostrado uma ferramenta
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eficiente na classificacao e visualizacdo de imagens oculares, sejam elas de duas ou trés
dimensoes (FAUW et al., 2018).

2.1.1 Catarata

A catarata é uma doenga ocular comum, responsavel por causar distor¢ao da visao e
cegueira se nao operada. Dessa forma, algumas pesquisas foram propostas para determi-
nar a presenca de catarata e seu grau. Gao, Lin e Wong (2015) apresentaram um sistema
capaz de aprender automaticamente caracteristicas que servem de auxilio na avaliagao
da gravidade da catarata, a partir de imagens do tipo slit-lamp. O grau da catarata de
cada paciente em um conjunto de dados de 5378 imagens é concebido por meio de uma
mescla de filtros de classes aplicados em uma CNN, seguido de um conjunto de redes
neurais recursivas, a fim de extrair mais padroes. Ao final do processo, uma Support Vec-
tor Regression classifica a imagem. As métricas e os resultados foram, um erro absoluto
médio (e) de 0.304, uma razao de concordancia integral exata (Ry) de 70.7%, um erro de
classificagdo decimal de 88.4% < 0.5 (Reo5), € um erro de classificagdo decimal de 99.0%
< 1.0 (Re1p)-

Outro procedimento de aprendizado de caracteristicas foi proposto por Guo et al.
(2015), onde uma transformada Wavelet e um método de esbogo foram empregados para
extrair caracteristicas de imagens do fundo ocular. Para identificar a catarata (presenca
ou auséncia) e classificid-la (leve, moderada ou grave), foi utilizado um discriminador de
rétulos, que conseguiu atingir uma acurdcia méxima de 90,9% em um conjunto de dados
com apenas 445 imagens.

Yang et al. (2016) extrairam caracteristicas usando os métodos de transformada Wa-
velet, esbogo e textura. A partir dessas caracteristicas, um conjunto baseado em Support
Vector Machines (SVM) e Multilayer Perceptron (MLP) foi usado para classificar a cata-
rata. A acurdcia média obtida foi de cerca de 93,2% para identificar a doenca e de 84,5%
para classifica-la.

Uma CNN pré-treinada com estratégia de transferéncia de aprendizagem foi consi-
derada por Pratap e Kokil (2019) para extrair caracteristicas. Na sequéncia, uma SVM
realiza a classificacdo da catarata. Os autores empregaram conjuntos de dados piblicos e
a tarefa de rotulacao foi apoiada por oftalmologistas. No entanto, essa curadoria de dados
nao foi explicada em detalhes. A abordagem proposta foi capaz de atingir uma acuracia
média de 92,91%.

Um novo modelo de aprendizado profundo, denominado CataractNet, foi proposto
por Junayed et al. (2021) para identificar a catarata em um conjunto de dados composto
por 1130 imagens do fundo ocular (aumentadas para 4746 imagens). O modelo obteve
acuracias superiores a 98,62%, sendo o melhor resultado da literatura. No entanto, é
importante mencionar que, embora os autores facam uma andlise comparativa, ela nao

pode ser considerada adequada, uma vez que os dados nao sao os mesmos.
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Vale ressaltar que especificamente na identificacao e classificagao da catarata, ter um
benchmark nao é uma tarefa trivial dada a necessidade de um conjunto de dados publico
devidamente curado. Mesmo assim, espera-se que os modelos preditivos sejam capazes
de atingir acuracias acima de 90%, como também mostrado em Guo et al. (2015), Yang
et al. (2016) e Pratap e Kokil (2019).

2.1.2 Retinopatia diabética

A RD afeta os vasos sanguineos da retina de individuos e, por esse motivo, algumas
pesquisas sao direcionadas para classificar seu grau. No entanto, a identificagdo de RDs
referiveis (presenca ou auséncia) é de grande importancia, pois sua detec¢ao em estagio
inicial permite a tomada de medidas preventivas.

Ananthapadmanaban e Parthiban (2014) propuseram uma comparagao entre os clas-
sificadores Naive Bayes e SVM para a classificacao de RD. O conjunto de dados utilizado
¢é notavelmente pequeno, apenas 300 imagens, e os resultados obtidos sao baseados na
métrica de acurdcia, que neste caso foi de 83,37% para o Naive Bayes e 64,91% para
SVM.

Um dos estudos mais citados da area treinou uma Inception-v3 com dados da base
EyePACS e de mais trés hospitais indianos (GULSHAN et al., 2016). O modelo foi
validado nas bases de dados EyePACS e Messidor-2 que foram rotuladas por 54 oftalmo-
logistas selecionados. Os pontos operacionais foram escolhidos por alta sensibilidade e
especificidade. Para alta especificidade, o resultado foi de 90.3% e 87.0% de sensibilidade
e de 98.1% e 98.5% de especificidade, para a base de testes EyePACS-1 e Messidor-2,
enquanto para o ponto operacional de alta sensibilidade a pesquisa obteve 97.5% e 96.1%
de sensibilidade, e 93.4% e 93.9% de especificidade.

Contemplando apenas bancos de dados ndo comumente observados, Ting et al. (2017)
propuseram um DLS para identificar e classificar RD e doencgas oculares usando imagens
da retina de populagdes multiétnicas. O trabalho foi validado com um conjunto de dados
contendo 494661 imagens de 14880 pacientes, em que o DLS obteve uma sensibilidade
de 90,5% e especificidade de 91,6% para detectar RD referida, sensibilidade de 100% e
especificidade de 91,1% para possivel ameaca de perda de visao por RD.

Outra abordagem baseada em CNN do tipo Inception-v3 foi proposta por Voets, Mgl-
lersen e Bongo (2019). Nesta pesquisa os autores também usaram os conjuntos de dados
EyePACS e Messidor-2. Eles demonstraram que, sem curadoria de dados, nao foi possivel
obter os mesmos resultados na classificagdo que o trabalho de Gulshan et al. (2016). O
ponto operacional para alta especificidade resultou em 83,6% de especificidade e 68,7%
de sensibilidade para o conjunto EyePACS e 92,0% e 88,5% para a base Messidor-2. Con-
siderando o ponto operacional para alta sensibilidade, obteve-se sensibilidade de 90,6% e
81,8% de especificidade no EyePACS e 84,7% e 71,2% no Messidor-2.



32 Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica

Uma ferramenta de visualizacao e modelos de aprendizado profundo foram propostos
por Keel et al. (2019) para apoiar decisdes em termos de RD referencial. Os modelos foram
treinados e validados usando 48116 imagens de retina. Para visualizar as caracteristicas
significativas para os médicos, os autores aplicaram uma técnica de kernel adaptavel inde-
pendente da CNN com base em uma janela deslizante para cortar as imagens e produzir
um mapa de caracteristicas. Bons resultados foram obtidos (considerando um intervalo
de confianga de 95%), chegando a 96% de casos verdadeiros positivos.

A fim de verificar a precisao dos diferentes modelos de CNN combinados, a pesquisa
de Qummar et al. (2019) usou o conjunto de dados EyePACS disponivel publicamente
e as imagens foram aplicadas aos seguintes modelos: Resnet50, Inception-v3, Xception,
Densel21 e Densel69. O trabalho se destacou em classificar as 5 etapas da RD, mensura-
das pela acuracia, recall, especificidade, precisao e fI-score. Nessas métricas, os resultados
foram, respectivamente, 80,8%, 51,5%, 86,7%, 63,8% e 53,7%.

Xie et al. (2020) propuseram duas CNNs do tipo InceptionResNet-v2, sendo uma delas
um classificador binario entre retina saudavel e patoldgica, enquanto o segundo é um
classificador terndrio entre retina saudavel, RD nao referivel e RD referivel. Os destaques
sdo o pré-processamento com filtro gaussiano, a escolha de um limiar de classificacdo em
cascata e uma técnica que também aumenta a sensibilidade chamada de margin max. As
métricas sao focadas na sensibilidade, cujos valores atingiram cerca de 80% nos casos da
retina patoldgica e proximos a 98% para retinas saudéveis.

Visando reduzir a complexidade de uma VGG16 e aumentar seu desempenho, Zago
et al. (2020) desenvolveram um modelo de localizagao de lesao usando um DLS com uma
abordagem patch-based. Sete conjuntos de dados diferentes foram usados, dentre eles
destacam-se o Eyepacs e Messidor-2. O sistema foi capaz de obter 0,82 e 0,944 de AUC
(area under the curve), respectivamente, e 88% e 98% de sensibilidade com valor fixo de
50% para especificidade.

Dos estudos supramencionados, nota-se também uma dificuldade de estabelecer com-
paracoes adequadas, uma vez que utilizam diferentes conjuntos de dados, nao detalham

a curadoria de dados e os processos de rotulacao.

2.1.3 Escavacao do Nervo Optico

Outra forma de diagnostico e estagiamento de patologias oculares é a analise do nervo
optico. Tipicamente, este segmento de estudo tem como objetivo validar se o didmetro
do disco 6ptico, também conhecido por escavagao, estd maior que o normal, denotando
assim uma possivel enfermidade.

No primeiro estudo de deteccao de glaucoma relatado na literatura usando CNNs,
Chen et al. (2015) desenvolveram uma arquitetura composta por seis camadas. As quatro
primeiras sdo convolucionais e as duas restantes estao totalmente conectadas. Além disso,

a saida da ultima camada totalmente conectada foi fornecida a um classificador softmax
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treinado no dominio da patologia estudada. Imagens dos conjuntos de dados ORIGA
(650 imagens) e SCES (1722 imagens) foram utilizadas, processadas e avaliadas através
da métrica AUC, cujos resultados nas bases de dados foram 82,3% e 86%, respectivamente.

Como mencionado anteriormente, o trabalho de Ting et al. (2017) contemplou outras
patologias, uma delas é o glaucoma. Usando a mesma arquitetura que a descrita para a
classificacao de RD referivel, os autores obtiveram a sensibilidade de 96,4% e especificidade
de 87,2% para o contexto de glaucoma em um conjunto de dados proprietdrio.

Com a utilizacao de dois estégios, a pesquisa de Bajwa et al. (2019) primeiro localizou e
extraiu o nervo éptico da retina com uma Regions Convolutional Neural Network (RCNN)
para posteriormente classificar essa imagem extraida entre saudavel ou com glaucoma por
um modelo de Deep Learning. Para servir de comparacao, o método foi validado na base
de dados ORIGA, atingindo uma AUC igual a 0.874.

Focando apenas na doenga de glaucoma, o estudo de Hemelings et al. (2020) apresen-
tou uma CNN que usa transferéncia de conhecimento dos pesos da base ImageNet para
classificar imagens de fundo ocular, tendo como premissa o fato de que um ntmero limi-
tado de dados rotulados para treinamento pode gerar resultados de predicao viaveis. As
principais caracteristicas deste estudo sao uma combinagao de transferéncia de conheci-
mento, data augumentation e amostragem de incerteza. Os autores usaram 2072 imagens
coloridas do fundo ocular para o treinamento, representando 42% dos dados originais. O
DLS alcancou uma AUC de 0,995, sensibilidade e especificidade de respectivamente 98,0%
(CI 95,5% - 99,4%) e 91% (CI 84,0% - 96,0%) para pacientes com e sem glaucoma.

Em uma abordagem simultdnea, Hervella et al. (2022) segmentaram a regiao do nervo
6ptico e na mesma Deep Neural Network (DNN) classificaram a imagem entre patologica
(glaucoma) ou saudével. O propésito deste modelo foi o de se beneficiar das caracteris-
ticas a nivel de pixel adquiridas pela segmentacao e as caracteristicas a nivel de imagem
adquiridas pela imagem no contexto de classificacgao. Dois conjuntos ptublicos de dados
foram utilizados para validagdo, REFUGE e DRISHTI-GS, cujos resultados na métrica
AUC para as respectivas bases foram de 97.60% e 94.74%.

2.1.4 Vasos Sanguineos

A analise de vasos sanguineos em imagens de fundo de olho é de suma importancia para
auxiliar na identificacao de doengas relacionadas aos olhos e também doencgas sistémicas
(por exemplo, hipertensao e acidente vascular cerebral isquémico). Destaca-se um volume
acentuado de trabalhos de segmentagao da estrutura vascular dos olhos, uma vez que é
comumente usado como procedimento precedente a classificacao (ZHANG et al., 2019).

Um método de k-Nearest Neighbors (kNN) para classificacao de artérias ou veias foi
projetado por Xu et al. (2017) tendo como entrada imagens previamente segmentadas por
um conjunto de procedimentos categorizados, o primeiro para identificar o perfil estrutural

da veia ou artéria, seguido por identificacdo de coloracao e texturas. A base de dados
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escolhida foi a DRIVE, sendo a acuracia a métrica de validagdo, a qual obteve um valor
de 92.3%

No enquadramento de resolucao de glaucoma usando segmentagao das vasos sangui-
neos, Deepika e Maheswari (2018) elaboraram um método de classificagdo da severidade
da patologia que tem como primeiro estagio uma extracao de caracteristicas dos vasos.
As caracteristicas adquiridas serviram de entrada para um modelo hibrido composto por
um Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) e uma SVM. Para validar o modelo
foram utilizadas as métricas de sensibilidade, especificidade e acuracia, cujos resultados
foram, respectivamente, 85,7%, 92% e 97.77%. Entretanto, as informacoes acerca do
conjunto de dados sao escassas.

Objetivando a classificacdo de condigoes oculares nao especificas que podem causar
cegueira, o trabalho de Maji e Sekh (2020) expoe uma CNN do tipo Inception V3 que
possui em sua composicao uma rede de atencao indicando os pixels mais propensos a
representar uma informacao discriminante. A rotulagdo usada para a saida da rede é
subdividida em 3 possibilidades, grau 2, grau 1 e grau 0, no qual o grau 0 representa maior
tortuosidade dos vasos oculares, consequentemente maior severidade. O conjunto de dados
empregado para o modelo foi o EIARG1, com 120 imagens, instituido com a premissa de
denotar a gravidade das anomalias oculares. Todavia, por ser uma abordagem atipica,
teve como objeto de comparagao apenas os modelos de rede neural criados pelos mesmos
autores, cujo melhor resultado atingido foi o de fI-score igual a 0.92 pela InceptionV3.

Dispondo de um procedimento que nao requer treinamento de modelo, Remeseiro,
Mendonga e Campilho (2021) propuseram um método de classificacao de artérias e veias
que usufrui apenas do contraste local entre os vasos sanguineos e o fundo aos arredores,
baseado na projecao de grafos analogos a estrutura vascular da retina, advindos de um
mecanismo prévio de segmentacao. O grafo gerado é submetido a uma aplicagao de limiar
multinivel para a classificacdo preliminar e posteriormente analisado para o calculo da
relagao arteriola-vénula (AVR, do inglés arteriolar-to-venular ratio). Por fim, o trabalho
foi aplicado as bases de dados INSPIRE e DRIVE, obtendo bons resultados em indices de

acurdcia ao identificar os vasos e alcancando valores de 96% e 80% nas respectivas bases.
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Capitulo 3

Conceitos Gerais da Anatomia

Ocular e Fundoscopia

Este capitulo discorre sobre os aspectos gerais da anatomia ocular que norteiam a
identificacdo de padrdes e, por conseguinte, tal entendimento auxilia na concepgao de
modelos de inteligéncia artificial. E abordado também o método de aquisicdo de imagem

do fundo ocular 2D, denominado por fundoscopia.

3.1 Anatomia Ocular

O olho é dividido em dois polos, o anterior e o posterior, sendo que a parte anterior esta
a frente do cristalino e a parte posterior se encontra na parte de tras, conforme mostrado
na Figura 2. O polo anterior é o terco frontal do olho e inclui todas as estruturas na
frente do vitreo: cornea, iris, corpo ciliar e cristalino. As duas cdmaras que estao contidas
dentro do segmento anterior sdo o polo anterior, que é o espago entre a cornea posterior
(endotélio) e a iris (preenchida com um fluido aquoso). O polo posterior também contém
um fluido aquoso que, assim como o do polo anterior, fornece nutrientes para as estruturas
circundantes. O segmento posterior representa os dois tergos posteriores do olho e inclui
o vitreo transparente e gelatinoso, a membrana hialéide anterior do vitreo, a retina (local
onde a mécula estd presente), a coroide e o nervo éptico (LENS; NEMETH; LEDFORD,
2008).
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Figura 2 — Anatomia ocular.

MNervo Optico
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Fonte: Adaptado de https://cancer.gov. Acesso em: 02/06,/2021

3.1.1 MaAcula e Nervo Optico

Além de serem estruturas cruciais na constituicdo da visdo humana, a macula e a
cavidade do nervo éptico auxiliam na distin¢ao entre olho direito e esquerdo, dado que a
macula localiza-se na regiao temporal da retina e, em contrapartida, a cavidade do nervo
6ptico mantém-se na faixa nasal (SNELL; LEMP, 2013). A mécula é o principal local da
visao humana mesmo sendo o ponto mais fino da retina. Ela é formada por cones, onde
em sua regiao central encontra-se a févea (PROVIS et al., 2005). Os cones que compoem
a macula sdo os neuronios responsaveis pela visao de cores e pelo foco, ao passo que fora
da macula, na periferia da retina, tem-se os bastonetes, que sao os neurénios responsaveis
pela visao contrastada (OYSTER, 1999).

A cavidade do nervo 6ptico condensa as fibras que transportam as informacgoes ad-
quiridas pelas composi¢des da retina, formando o quiasma 6ptico. As informagoes sao
processadas através de sinapses que ocorrem no corpo geniculado lateral, onde existe a
integracao com outras vias (auditivas, sensitivas e de equilibrio) para que posteriormente

haja a sinapse no cértex occipital (JONAS et al., 1992).


https://nci-media.cancer.gov/pdq/media/images/543553-571.jpg
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3.1.2 Camadas da Retina

A retina é o tecido nervoso situado no fundo dos olhos que tem como funcionalidade
captar a luz incidida através da pupila e do cristalino, dado que suas diferentes célu-
las contidas neste tecido transformam a luminosidade em sinais elétricos para o cérebro
(KOLB, 2003). Possui 10 camadas compostas de neurénios (Figura 3), sendo que algumas
camadas nao detém um neurdnio completo. Em ordem de mais préxima a coroide para
mais préxima ao vitreo, tem-se (GUPTA et al., 2015; KOLB, 2012):

(1 Camada 10 — chamada de EPR ou membrana de Bruch, encontra-se em contato
com a coroide. E uma monocamada e as células contidas nessa camada sao cuboides
estreitos e altos. No apice do EPR ha a construcao da barreira hematorretiniana.

A funcao dessa camada é o estoque de vitamina A;

1 Camada 9 — composta de cones e bastonetes que preenchem os segmentos internos
e externos de sua faixa, também chamados de fotorreceptores. E envolta de um

revestimento mucoproteico, também conhecida como membrada de Verhoeff (MV);

J Camada 8 — membrana limitante externa (MLE) que serve para interagir a nona
com a sétima camada, onde ocorre a comunicacao intercelular entre os cones e os

bastonetes com as células de Muller;

0 Camada 7 — camada nuclear externa (CNE) que condensa os corpos celulares e onde

estao os nucleos dos cones e bastonetes;

0 Camada 6 — camada plexiforme externa (CPE) que abrange os axonios dos cones e
dos bastonetes que fazem sinapse com os dendritos das células bipolares e horizon-
tais;

[ Camada 5 — camada nuclear interna (CNI) que contém os niicleos das células bipo-

lares além das células horizontais, amécrinas e de Muller;

0 Camada 4 — camada plexiforme interna (CPI) onde estdo os axdnios das células

bipolares e améacrinas, fazendo sinapse com os dendritos das células ganglionares;

0 Camada 3 — camada de células ganglionares (CCG) com seus respectivos nicleos e

os processos das células de Muller;

1 Camada 2 — responsavel pela formacgao das fibras nervosas. Agrega os axonios das

células ganglionares para formar o nervo éptico, conhecida como camada do nervo

6tico (CNO);

[ Camada 1 — conhecida como membrana limitante interna (MLI), possui os processos

das células de Muller que estao em contato inerente com o vitreo.
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Figura 3 — Camadas da retina.

Adaptado de: Abramoff et al. (2010)

3.2 Aquisicao de Imagens Oculares

Matsui et al. (1973) foram os primeiros a publicar um método para anélise de imagens
da retina, tendo como foco a segmentacao de vasos, baseada na morfologia mateméatica
com o auxilio de laminas digitalizadas de angiogramas de fluoresceina da retina. Nos anos
subsequentes, houveram novas tentativas de segmentar outras estruturas anatémicas do
olho humano com o uso de laminas digitalizadas. Relatado em 1984, o primeiro método
para detectar e segmentar estruturas anormais do olho foi produzido por Baudoin, Lay e
Klein (1984), cujo trabalho descreve o mecanismo adotado para detectar microaneurismas,
uma lesdo que habitualmente decorre da RD. Essa abordagem, do mesmo modo da
precursora, utiliza imagens angiograficas digitalizadas, entretanto aplica um filtro do tipo
top-hat para a deteccao dos microaneurismas. Todo o processo é caracterizado como uma
técnica de morfologia matematica que elimina a vasculatura de uma imagem de fundo, mas
deixa intocados possiveis candidatos a microaneurisma. Apods conducao desses trabalhos,
o campo de pesquisa mudou drasticamente nos anos 90 com o desenvolvimento da imagem

digital da retina e a expansao das técnicas de analise de imagem com base em filtro digital.

Desde a década de 60 o processo de aquisicao de imagens da retina tem se desenvolvido
(YANNUZZI et al., 2004), sendo que atualmente é crucial a inferéncia por imagem no
tratamento clinico e estagiamento de doencas que incidem na retina (HASAN et al., 2021).
Analisar imagens do fundo ocular é de suma importancia para detectar RD, escavacao
anormal do nervo 6ptico (glaucoma), catarata e outras patologias derivadas de anomalias

na estrutura ocular.
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3.2.1 Imagens do Fundo Ocular

Existem intmeros tipos de imagens do fundo ocular, como por exemplo, tomografia
computadorizada, imagem por ressonancia magnética, imagem de ultrassom, termogra-
fia infravermelha (ACHARYA et al., 2008), imagem hiperespectral (ALABBOUD et al.,
2007), imagem Doppler colorida (DIMITROVA; KATO, 2010), oftalmoscopia fotoactustica
(JTAO et al., 2010) e imagem de ressonancia magnética de fluxo sanguineo (LI; CHENG;
DUONG, 2008). Ademais, os tipos de imagens de duas dimensoes mais comumente usa-
dos sao: red-free, fundo ocular colorida, stereofundus, oftalmoscopia a laser e angiografia
(BERNARDES; SERRANHO; LOBO, 2011).

Para elucidar duas das principais imagens de fundo ocular de duas dimensoes, o tra-
balho de Mokwa et al. (2013) apresenta uma neovascularizacao coroidal e hemorragia do

tecido fibrovascular (Figura 4).

Figura 4 — Comparagao entre imagem do fundo ocular colorida (A) com hemorragia e
tecido fibrovascular e imagem de angiografia (B) de um vazamento de neovas-
cularizagao coroidal.

Fonte: Adaptado de Mokwa et al. (2013).

Imagens como essas permitem a visualizacao da microcirculagao coroidal e retinal
e fornecem informacoes detalhadas sobre a presenca de vasos patoldgicos, bem como a
integridade da barreira retiniana do sangue. Abramoff, Garvin e Sonka (2010) definem

os dois tipos, conforme segue:

1 Imagem colorida do fundo ocular — as intensidades da imagem representam a quan-
tidade de bandas de onda refletidas em vermelho, verde e azul (RGB - do inglés red,

green and blue), conforme determinado pela sensibilidade espectral do sensor;
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(O Angiografia de fluoresceina e angiografia de indocianina — as intensidades de imagem
representam a quantidade de fétons emitidos pela fluoresceina ou fluoréforo verde

de indocianina que foi injetada na circulagao do paciente.

No contexto da captura de imagens 2D, existem os dispositivos estacionados, como
mostrado na Figura 5, que geralmente contam com um apoio de queixo e testa para o
paciente, e os portaveis (ilustrado na Figura 6.), que permitem a captura da retina com
mais facilidade. Deve-se ressaltar que o avango tecnoldgico atual confere aos aparelhos
portaveis a mesma qualidade nas imagens das que sao geradas em aparelhos estacionados.
Nessas imagens capturadas, a retina pode ser fotografada diretamente, pois a pupila (sem
precisar dilatar) é usada como entrada e saida de iluminagao emitida pelo dispositivo
(SAINE; TYLER, 2002).

Figura 5 — Exemplo de um dispositivo de captura chamado nonmyd WX.

Fonte: Adaptado de Murata et al. (2020)

Mesmo com aparelhos modernos e que capturam imagens de alta resolucao é possivel
registrar imagens de baixa qualidade, sendo que, assim como Zapata et al. (2020) de-
finiram, uma imagem de boa qualidade é uma imagem que prima estar com a macula
centralizada; com o foco correto; boa visualizagdo dos vasos parafoveais; poder visualizar
mais de dois didmetros de disco ao redor da févea; e visualizar bem o disco 6ptico, como

no exemplo da primeira linha de imagens da Figura 7.

3.2.2 Tomografia de Coeréncia Optica

Na esfera de imagens 3D, o método mais utilizado em pesquisas de identificacao de

patologias na retina é o OCT. Este corresponde a um recurso recente que consiste na
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Figura 6 — Exemplo de um aparelho portavel chamado Picton e sua respectiva imagem
gerada colorida e em tons de cinza.

Fonte: Adaptado de Zhang et al. (2017)

projecao de cortes transversais da retina de forma nao invasiva, a partir de ondas de luz
de baixa coeréncia. Este procedimento resulta em representacoes da retina em até trés
dimensoes, propiciando assim uma visibilidade mais apurada no volume das camadas da
retina, dado que as espessuras das referidas camadas sao essenciais na categorizacao de
uma retina saudavel ou enferma (SPAIDE; KLANCNIK; COONEY, 2015).

Essa modalidade de imagem médica tem apresentado um desenvolvimento acentuado
na ultima década, visto que o OCT pode capturar diferentes aspectos de tecidos biologicos,
como fluxo sanguineo, estado de polarizacao, dados de estrutura, pardmetros eldsticos e
conteido molecular (HUANG et al., 1991). O uso de OCT pode auxiliar no conhecimento
preciso da dispersao éptica e absor¢ao de tecidos biolégicos (GABBAY; SIVARAJAH,
2008; DREXLER; FUJIMOTO, 2008). Portanto, o OCT pode ser usado para diagnosticar
diferentes doencas, analisando a mudanga nos tecidos humanos nas imagens capturadas
(ELADAWI et al., 2020), como visto na Figura 8.

Os primeiros instrumentos de OCT, conhecidos como time-domain OCT (TD-OCT),
usavam um unico fotodetector com um A-scan, cuja funcionalidade era mover um espelho
que mudava o caminho 6ptico do feixe de referéncia para corresponder a diferentes pro-
fundidades axiais no tecido alvo. Essa configuragao limitava a velocidade de varredura
a alguns milhares de A-scans por segundo. Uma técnica mais recente, conhecida como
spectral-domain OCT (SD-OCT) é capaz de adquirir um A-scan inteiro usando uma série

de detectores em vez de usar varios feixes de referéncia de um espelho em movimento. As
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Figura 7 — (A) Exemplo de imagens de alta qualidade. (B) Exemplos de imagens de baixa
qualidade.

Fonte: Adaptado de Zapata et al. (2020)

velocidades de digitalizagdo com instrumentos SD-OCT podem exceder 100.000 A-scans
por segundo, cerca de 200 vezes mais rapido que o TD-OCT (de Amorim Garcia Filho et
al., 2012; LAMIREL; NEWMAN; BIOUSSE, 2010).

Figura 8 — Exemplo de OCT: (A) imagem colorida do fundo ocular de um paciente com
drusas. Um recorte delimitado em branco (6x6 mm) foi sobreposto na imagem
para representar a area de digitalizacao; (B) SD-OCT correspondente a linha
central do recorte; e (C) segmentacao do EPR e uma linha vermelha mostrando
sua base.
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Fonte: Adaptado de Lamirel, Newman e Biousse (2010).
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Capitulo 4

Aprendizado Profundo e Integracao
MLOps

Neste capitulo, os avancos da visao computacional serao explorados através da pers-
pectiva de Deep Learning com foco em CNN. Além disso, serdo examinados os conceitos
de aprendizado supervisionado e nao supervisionado, bem como as implicagoes praticas
da integracao dessas técnicas com MLOps para otimizar o processo de implantacao e
monitoramento de modelos.

Ao longo deste capitulo, serao destacados insights criticos e aplicacoes praticas, vi-
sando fornecer uma compreensao abrangente de como as técnicas avancadas podem ser
utilizadas no contexto mais amplo de pesquisa e desenvolvimento relacionados a visao

computacional.

4.1 Aprendizado Profundo e Redes Neurais

O aprendizado profundo é um subcampo da aprendizagem de maquina que se concen-
tra no projeto e treinamento de Rede Neural Artificials (RNAs) para resolver problemas
complexos. Ele ganhou popularidade e sucesso significativos nos ultimos anos devido aos
avancos no poder de computacao, capacidades de armazenamento de dados e disponibili-
dade de grandes conjuntos de dados (LECUN; BENGIO; HINTON;, 2015). As RNAs séao
inspiradas na estrutura e funcao das redes neurais biolégicas presentes no cérebro humano.
Essas redes consistem em camadas interconectadas de neurdnios, que podem aprender a
representar caracteristicas hierarquicas dos dados de entrada por meio de algoritmos de
aprendizado (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O desenvolvimento de

técnicas de aprendizado profundo levou a avangos em varios campos, incluindo visdo com-
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putacional, processamento de linguagem natural e reconhecimento de fala (HINTON et
al., 2012; MIKOLOV et al., 2013; GRAVES; MOHAMED; HINTON, 2013).

Uma RNA consiste em nds ou neurénios conectados em vérias camadas (Figura 9).
Existem trés tipos principais de camadas: camada de entrada, camadas ocultas e camada
de saida. A camada de entrada recebe os dados, as camadas ocultas processam os dados
e a camada de saida produz os resultados. Cada neurdnio dentro de uma camada recebe
informagoes dos neuronios da camada anterior e as alimenta nos neurdnios da proxima
camada por meio de conexoes ponderadas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Essa hierarquia de camadas permite aprender representagoes de alto nivel a partir

de dados brutos de entrada.

Figura 9 — Exemplo de uma rede neural artificial.
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A operagao de um tnico neurénio (Figura 10) pode ser descrita por um modelo ma-
tematico, que envolve uma soma ponderada de entradas, um termo de viés e uma funcao
de ativagao (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016):

y= F(> w1 b) 1)

i=1
onde y é a salda do neurdnio, f ¢é a funcao de ativacao, w; sao os pesos, x; sao as
entradas e b é o termo de viés.
Treinar uma rede neural envolve ajustar os pesos e vieses para minimizar uma fun¢ao
de perda, que mede a diferenca entre as saidas previstas e as saidas verdadeiras. Isso
geralmente ¢ alcancado por meio de um algoritmo de otimizacao, como o gradiente des-

cendente estocastico (Stochastic Gradient Descent (SGD)) ou suas variantes, combinado
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Figura 10 — Representacao de um tinico neurdnio.

Camada de Entrada

Neurénio

com um algoritmo de retropropagacao para calcular os gradientes da funcao de perda em
relagdo aos pesos e vieses (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

4.2 Convolutional Neural Networks (CNN)

CNNs sao uma classe especial de redes neurais artificiais alimentadas no estilo feed-
forward que se mostraram eficazes em uma variedade de tarefas de visao computacional,
como classificagdo de imagens, deteccao de objetos e segmentacao semantica (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015; KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). A principal
diferenca entre as CNNs e as redes neurais tradicionais estd em sua arquitetura, que é
projetada especificamente para lidar com dados em grade, como imagens.

Uma CNN tipica é composta por varias camadas, incluindo camadas convolucionais,
camadas de agrupamento (pooling) e camadas totalmente conectadas (LECUN et al.,
1989). A camada convolucional aplica filtros, também conhecidos como kernels convolu-
cionais, na imagem de entrada de maneira deslizante. Cada filtro pode ser visto como um
detector de caracteristicas responsavel por extrair caracteristicas distintas da imagem de
entrada, como cantos, bordas e texturas. A operacao matematica realizada na camada

de convolugao pode ser representada como:

Yij = Z Z Titm,j+n - Wmn (2)

onde Zjym j+n ¢ a imagem de entrada, wy, ¢ o filtro, y;; ¢ o mapa de caracteristica de
salda, e os indices 7, j, m, e n denotam as dimensoes espaciais da imagem e do filtro.

As camadas de agrupamento, geralmente na forma de maz-pooling ou average-pooling,
sao utilizadas para reducao espacial, diminuindo o tamanho dos mapas de caracteristicas
enquanto preservam suas principais caracteristicas. Isso, por sua vez, ajuda a diminuir a

complexidade computacional e melhorar a robustez da rede contra translacoes ou pequenas
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perturbagoes na imagem de entrada. As camadas totalmente conectadas sao empregadas
na etapa final da rede, responsaveis por produzir a saida do modelo, que pode ser uma
distribuicdo de probabilidade entre diferentes classes para tarefas de classificacdo, ou
outras representacoes adequadas para diferentes tarefas. Uma exemplificacdo desta rede

pode ser visualizada na 11.

Input Conv  Pool Conv Pool FC Output

Figura 11 — Representacao esquematica de uma arquitetura tipica de CNN, composta por
camadas convolucionais, de agrupamento e totalmente conectadas.

As CNNs geralmente sdo treinadas usando uma abordagem supervisionada ou semi-
supervisionada com retropropagacao (backpropagation), otimizando um objetivo de apren-
dizagem como a perda de entropia cruzada para a classificacdo em varias classes, ou uma
perda de regressao para tarefas como a regressao de bounding-boxr (GIRSHICK, 2015).
Apesar do sucesso generalizado das CNNs e de sua capacidade de aprender representa-
¢oes complexas, elas podem sofrer de sobreajuste (overfitting), especialmente quando a
quantidade de dados de treinamento é limitada. Esse problema pode ser atenuado usando
técnicas como regularizagao e aumento de dados (data augmentation), que podem ajudar

a melhorar a capacidade de generalizacao do modelo.

4.3 Aprendizado Supervisionado e Nao Supervisio-

nado em Visao Computacional

No campo da visao computacional, existem dois principais paradigmas de aprendi-
zado: aprendizado supervisionado e nao supervisionado. O aprendizado supervisionado
refere-se ao treinamento de um modelo em um conjunto de dados composto por pares de
entrada e saida, em que o modelo aprende a prever a saida a partir dos dados de entrada
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O aprendizado nao supervisionado,
por outro lado, envolve o treinamento de um modelo em dados nao rotulados, onde o
algoritmo deve aprender a estrutura, caracteristicas ou padroes subjacentes nos dados
sem a orientagao das saidas desejadas (HINTON; SALAKHUTDINOV, 2006).

Em cenarios de aprendizado supervisionado, modelos de aprendizado profundo, como

CNNs, demonstraram desempenho impressionante em uma ampla gama de tarefas de vi-
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sao computacional, incluindo classificagao de imagens, deteccao de objetos e segmentacao
de instancias (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; REDMON et al., 2016). Esses mode-
los exigem grandes conjuntos de dados anotados, como o ImageNet (DENG et al., 2009),
para treinamento. No entanto, em muitos casos, a aquisicao de dados rotulados pode
ser cara, demorada e impraticavel. Essa limitacao despertou interesse em aprendizado
nao supervisionado e outras abordagens, como aprendizado fracamente supervisionado
ou auto-supervisionado, para aproveitar a vasta quantidade de dados nao rotulados ou
fracamente rotulados disponiveis para modelos mais gerais e eficientes.

Os métodos de aprendizado nao supervisionado em visdo computacional incluem algo-
ritmos de agrupamento (clustering), técnicas de reducao de dimensionalidade e modelos
geradores como codificadores autométicos (autoencoders) e redes adversariais generativas
(Generative Adversarial Networks (GANs)) (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013;
GOODFELLOW et al., 2014). Codificadores automaticos, por exemplo, aprendem a co-
dificar e decodificar os dados de entrada de maneira nao supervisionada, de modo que a
salda decodificada seja o mais semelhante possivel a entrada original, enquanto o espaco
latente (espaco de codificagdo) apresenta representacoes tteis e de menor dimensao dos
dados de entrada (HINTON; SALAKHUTDINOV, 2006). As GANs consistem em duas
redes treinaveis - um gerador e um discriminador - que funcionam de maneira competi-
tiva, em que o gerador visa criar imagens realistas a partir do espaco latente que possam
enganar o discriminador, enquanto o discriminador tenta distinguir entre imagens reais e
geradas (GOODFELLOW et al., 2014).

As técnicas de aprendizado supervisionado e nao supervisionado tém suas vantagens
e desafios tinicos. A escolha da abordagem correta depende de fatores como a disponibi-
lidade de dados rotulados, a complexidade da tarefa e o nivel de abstragao desejado no
modelo aprendido. Combinar essas técnicas de maneiras inteligentes, como em aprendi-
zado por transferéncia, auto-supervisionado ou multi-tarefa, pode levar a modelos mais
robustos e eficientes, capazes de lidar com uma ampla gama de problemas de visao com-

putacional.

4.4 QOperacoes de Aprendizado de Maquina

Operagoes de Aprendizado de Maquina ou MLOps, é a pratica de aplicar principios
de engenharia e operacoes ao desenvolvimento, implantacao e manutencao de modelos de
aprendizado de maquina. Essa técnica visa automatizar e otimizar o pipeline completo
de aprendizado de méaquina, desde a preparacao de dados e treinamento de modelos até a
implantacao e monitoramento. Isso inclui o uso de ferramentas e melhores praticas para
controle de versao, testes e implantacao, bem como monitoramento e gerenciamento de
modelos de aprendizado de maquina em producao como visto na Figura 12.

Um aspecto importante de MLOps é o uso de controle de versao para modelos e cdédigo
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Figura 12 — Estagios de MLOps.
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Fonte: (AZURE, 2023).

de aprendizado de maquina. Isso permite facil colaboracao, reprodutibilidade e rollback
em caso de erros. O GitHub, por exemplo, é uma ferramenta de controle de versao
comumente usada em MLOps (KALLIAMVAKOU et al., 2014).

Outro aspecto importante é o uso de técnicas de teste e validagdo para garantir a
qualidade e desempenho dos modelos. Isso inclui técnicas como testes unitarios, testes de
integracao e testes de desempenho. Esses testes podem ser automatizados e integrados
ao pipeline para integragao e entrega continuas (Continuous Integration / Continuous
Development (CI/CD)) (JAIN; SHARMA, 2019).

Além disso, MLOps também envolve a implantagdo e gerenciamento de modelos de
aprendizado de maquina em produgao. Isso inclui o uso de ferramentas de containerizacao
e orquestragao, como o Docker e o Kubernetes, para encapsular e implantar modelos de
forma consistente e reprodutivel. Também inclui o uso de ferramentas de monitoramento
e gerenciamento, como o Prometheus e o Grafana para acompanhar o desempenho e satde
dos modelos implantados (XIE; KANG; CHEUNG, 2020).

Com a finalidade de acelerar o processo de selecao, ajuste e implantagdo de mode-
los, plataformas de (AutoML) oferecem a gestao de MLOps. Essas plataformas fornecem
uma interface amigavel e visam tornar o processo de aprendizado de maquina acessivel a
nao especialistas. Alguns exemplos populares de plataformas AutoML incluem H20.ai,
DataRobot e Google AutoML. Essas plataformas fornecem também recursos para moni-
toramento e gerenciamento dos modelos implantados (FEURER et al., 2019; GOOGLE,
2023).

MLOps também envolve o gerenciamento dos dados usados para treinar e implantar
os modelos, que inclui preparacao, limpeza e pré-processamento de dados, versionamento
de dados e governanga de dados. O versionamento de dados é importante para garantir

que os dados usados para treinar e implantar modelos sejam consistentes e a governanca
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de dados é importante para garantir que os dados usados estejam em conformidade com
regulamentos e politicas vigentes de cada pais. Para gerenciar os dados, as organizagoes
podem usar plataformas de gerenciamento, como AWS Glue, Google Cloud Dataflow e
Apache Nifi (AWS, Google Cloud, Apache, 2023).
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Capitulo 5

Metodologia

A metodologia desta pesquisa abrange a coleta e processamento de imagens relaci-
onadas as patologias da retina, utilizando diferentes dispositivos de fotografia do fundo
ocular. Inicialmente, as imagens sao coletadas juntamente com suas respectivas fichas de
diagnéstico e, em seguida, processadas para ajuste e segmentacao conforme necessario.

Tendo em vista a limitacdo de recursos financeiros nas unidades de satude publicas
brasileiras para a aquisicao de equipamentos de alta qualidade, esta tese propoe uma
estratégia inovadora de aprendizado por transferéncia. Considerando a viabilidade de
obtenc¢ao de equipamentos de menor custo para unidades béasicas de satide, é imperativo
desenvolver um sistema de apoio a decisao médica capaz de analisar e classificar imagens
de baixa qualidade.

Nesta abordagem, modelos preditivos sao treinados utilizando imagens de alta quali-
dade obtidas de bancos de dados de centros ou institutos de referéncia em oftalmologia.
Os modelos pré-treinados sao entao armazenados em uma estrutura centralizada, como
um servidor de cloud computing, permitindo que as unidades bésicas de saide acessem
esses modelos e submetam imagens de baixa qualidade para classificacdo. A arquitetura
proposta para esta metodologia esta resumida na Figura 13.

Levando em consideracao a arquitetura proposta, um sistema foi desenvolvido com
o objetivo de adequar laudos e imagens, realizar o pré-processamento da base de dados
e efetuar o treinamento e validacao do modelo preditivo baseado no conjunto de CNNs.
Apo6s o processo de treinamento e desenvolvimento das redes neurais, o sistema fornece um
pipeline de processamento de imagens que emprega oito CNNs do tipo VGG16. Destas,
quatro sado treinadas com imagens de alta qualidade, que auxiliam na transferéncia de
conhecimento para as outras quatro treinadas com imagens de baixa qualidade.

Neste contexto, as CNNs foram treinadas para representar os seguintes dominios: (i)
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Figura 13 — Arquitetura do projeto.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Catarata; (ii) Retinopatia Diabética Referenciavel; (iii) Escavagao; e (iv) Vasos sangui-
neos.

Visto que o propoésito do trabalho é dar apoio a tomada de decisoes, foi contemplado o
cenario de utilizar modelos capazes de classificar patologias, tanto a partir de imagens de
alta qualidade como de baixa qualidade. Em cada modelo, é gerada uma probabilidade
entre a condi¢ao patolégica do dominio e a normalidade (modelo binario). Dessa forma,
as saidas das redes sao ordenadas, e uma baixa probabilidade de anormalidade em todos
os modelos indica uma retina saudavel. Modelos que gerarem uma probabilidade de
anormalidade igual ou superior a 75% produzem suas respectivas regioes de interesse,
com base no processo de extracdo de caracteristicas CAM. Vale destacar que, durante
o treinamento dos modelos que utilizam imagens de alta qualidade, pesos do modelo
ImageNet foram empregados como pré-treinamento, exceto nas tultimas trés camadas.

Um diagrama do pipeline proposto pode ser visualizado por meio da Figura 14. Ade-

mais, seus estagios sdo explanados na sequéncia.

5.1 Conjunto de Dados e Laudos

Todas as imagens utilizadas nesta pesquisa provém da base de diagnosticos gerada
pelo Instituto da Visao de Sao Paulo, entre os anos de 2018 a 2020. Foram utilizados
os dispositivos 3Nethra Classic, Canon CR2, Phelcom Eyer e Topcon NW100, cada um
gerando imagens com resolugoes distintas, conforme mostrado na Figura 15.

E importante ressaltar que o equipamento 3Nethra Classic gera imagens de qualidade

inferior em comparagao aos demais equipamentos e, portanto, suas imagens sao definidas
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Figura 14 — Processo de classificagdo sequencial (pipeline)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

nessa pesquisa como baixa qualidade. Além da variacao na qualidade das imagens, héa
também diferencas nos tamanhos e proporgoes, sendo necessario um pré-processamento

personalizado, que é descrito na proxima segao.

As imagens foram previamente classificadas sem o propésito de treinamento de uma
CNN e sim para facilitar o acompanhamento dos pacientes em possiveis futuras consultas.
O banco de dados foi validado por mais de cinco médicos que trabalharam em diferentes
periodos e em diferentes unidades de atendimento. A padronizacao das informagoes pode
ser considerada precisa, ja que grande parte das informacoes provém de caixas de sele¢ao
que descrevem o estado atual de cada olho (esquerdo e direito) nos segmentos clinicos
relevantes. Cada estado foi dividido em quatro niveis: (i) sem anormalidades; (ii) leve;

(ili) moderado; ou (iv) grave. Uma ilustracdo do laudo é exibida na Figura 16.

A base de dados consiste em 76.591 imagens, sendo que menos de 1.500 foram descar-
tadas por se enquadrarem em uma classificagio atipica (como lesoes fisicas ou patologias

raras). Da totalidade, o conjunto de dados se subdivide como mostra a Tabela 1.
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Figura 15 — (A) 3Nethra Classic, (B) Canon CR2, © Phelcom Eyer, (D) Topcon NW100.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

5.2 Pré-processamento

Cada dispositivo usado para coletar as imagens produz um tipo diferente de imagem.
O Topcon NW100, por exemplo, produz uma imagem composta por 6 fotografias do olho,
sendo 2 do fundo ocular esquerdo, 2 do fundo ocular direito e 2 externas de cada lado

(Figura 17). Os outros dispositivos produzem apenas uma imagem. Entretanto, eles
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Figura 16 — Exemplo de um laudo.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela 1 — Quantidade de imagens por classe e resolucao.

Classe Quantidade
Alta Res. Baixa Res. Total
Normal 19.624 3.581 23.205
Catarata 19.360 1.474 20.834
Retinopatia Diabética 5.833 986 6.819
Escavacao Anormal 3.866 763 4.629
Vasos Anormais 19.488 1.046 20.534
Totais 68.171 7.850 76.021

Elaborado pelo autor (2021).

diferem em tamanho, proporc¢ao, cor, foco e qualidade das imagens. As imagens foram
padronizadas no tamanho 299x299 pixels e em escala RGB normal, com o fundo ocular

centralizado e recortado.

Milhares de imagens foram produzidas por cada dispositivo, tornando inviavel a padro-
nizacdo manual das fotografias de fundo ocular. Para resolver esse desafio, foi criado um

algoritmo de visao computacional baseado na biblioteca OpenCV que identifica, primei-
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ramente, se uma imagem € composta por varias fotografias. Em caso positivo, o algoritmo
detecta na composi¢ao qual foto representa o fundo ocular, qual representa um olho ou

um ruido.

Figura 17 — Exemplo de Imagem Completa Capturada pelo Aparelho Topcon NW100.

Elaborado pelo autor (2021).

Apos a deteccao efetiva de que a imagem representa uma retina, o algoritmo deter-
minou se a fotografia retratava o olho esquerdo ou direito, dado que as informacoes do
laudo descrevem as condic¢oes de cada olho. Isso pode ser verificado analisando a posicao
da cavidade do nervo 6ptico e da macula em um processo automatizado.

E comum encontrar imagens capturadas erroneamente, como nos casos em que toda

a imagem ¢é praticamente preta ou branca (Figura 18).

Figura 18 — Exemplo de imagens removidas.

Elaborado pelo autor (2021).

Para evitar o uso de imagens como essas pelo modelo preditivo, um procedimento
de remocao de imagem foi criado. O procedimeto converte a imagem em valores de
tons de cinza variando cada pixel de 0 a 255 (Z), resultando em 89.401 pixels (n). Em
seguida, calcula-se o valor médio desses pixels (£(X1, x;)) para representar a incidéncia

de claridade e remover as imagens que excedem um limite de claro ou escuro (f), o qual
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fora empiricamente definido como ty = 145 e t; = 15. Para tanto, foi estabelecida a

condicao:

t:=(to,t1) € Zoo, T := (1, ..., x,) € Z onde 0 < z; < 255

1 n

— i) >ty = cl

n(;a:) 0 clara (3)
1 n

—() mx) <t = escura

n =

—_

No entanto, para estabelecer a classificagao das imagens, houve a necessidade de definir
um procedimento de Optical Character Recognition (OCR), visto que os laudos estavam

todos em documentos do tipo PDF.

5.2.1 Filtragem

Nesta secao, é discutido sobre os trés filtros de pré-processamento escolhidos para apri-
morar imagens da retina antes de alimenta-las nas redes neurais convolucionais: detecgao
de bordas Canny, suavizagao conservadora e filtro Unsharp. Esses filtros foram testa-
dos individualmente com o objetivo de avaliar seu impacto no desempenho do modelo

preditivo.

5.2.1.1 Filtro de Deteccao de Borda Canny

O filtro de deteccao de bordas Canny é uma técnica amplamente utilizada no campo
do processamento de imagens cujo objetivo é identificar e enfatizar as bordas presentes
em uma imagem (CANNY, 1986). Este filtro opera aplicando primeiro uma suavizagao
Gaussiana na imagem de entrada para reduzir o ruido e, em seguida, calculando a mag-
nitude do gradiente de intensidade para cada pixel. Na sequéncia, a supressao de nao
maximo ¢ aplicada para remover bordas fracas, que ¢é seguida por uma etapa de limiariza-
¢ao dupla para diferenciar entre bordas fortes e fracas. Por fim, o rastreamento de borda
por histerese ¢ utilizado para conectar pixels de borda fortes aos pixels de borda fracos e
formarem uma borda continua.

Matematicamente, o filtro Canny comeca convolvendo a imagem de entrada I com a

fungao Gaussiana G(z,y,0):

R(z,y) = I(z,y) * G(x,y,0), (4)

onde R representa a imagem suavizada e o é um parametro definido pelo usuario contro-
lando o grau de suavizacao. Os gradientes G, e G, sao entao calculados usando diferencgas
finitas entre pixels préximos:

R OR
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Apbs essas etapas sao calculados os pontos fortes, as orientagoes das bordas e é aplicada
a supressao de nao maximo para obter as bordas finais por meio da limiarizacao e histerese,
conforme descrito em (CANNY, 1986) e visto na Figura 19.

Figura 19 — Exemplo da Aplicagao do Filtro Canny em uma Retinografia.

Elaborado pelo autor (2023).

5.2.1.2 Filtro de Suavizacao Conservadora

O filtro de Suavizacao Conservadora é uma técnica de reducao de ruido que visa
remover o ruido enquanto preserva detalhes importantes em uma imagem (DOUGHERTY;
ASTOLA, 1990). Este filtro nao linear opera substituindo o valor de intensidade de um
pixel pelo valor médio de seus pixels vizinhos, desde que o valor de intensidade original
esteja fora do intervalo definido pelas intensidades minima e maxima dentro da janela da
vizinhanca.

Para um pixel dado p;; com intensidade /;; em uma imagem, a Suavizacao Con-
servadora pode ser aplicada da seguinte forma para um tamanho de janela pré-definido

w:

min(Ni, j) if I, ; < min(N; ;)
I'i,j = dmax(N;;) if I,; > max(N; ;) (6)
I ; otherwise,
onde I;; ¢ o novo valor de intensidade para o pixel p;; e N;; representa o conjunto de

valores de intensidade dos pixels dentro da janela de vizinhanca local de tamanho w x w

centralizado em p; ;. A Figura 20 mostra o resultado visual deste filtro.
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Figura 20 — Exemplo da Aplicacdo do Filtro Suavizagdo Conservadora em uma Retino-
grafia.

Elaborado pelo autor (2023).

5.2.1.3 Filtro Unsharp

O filtro Unsharp é uma técnica de afiagdo de imagem que realca o contraste entre di-
ferentes regides em uma imagem (GONZALEZ; WOODS, 2002). Ele funciona subtraindo
uma versao desfocada da imagem de entrada da prépria imagem original, seguido pela
adicao da diferenca (escalada por um pardmetro definido pelo usuario) de volta a imagem
original. Este processo efetivamente aprimora os componentes de alta frequéncia de uma

imagem, resultando em uma versao aprimorada.

Dada uma imagem de entrada I, o filtro Unsharp pode ser aplicado da seguinte ma-

neira:

[sharpened =1 + k * (I - [blurred)a (7)

onde Isparpenea corresponde a imagem de saida aprimorada, Iy req representa uma versao
desfocada da imagem de entrada, geralmente gerada usando um desfoque Gaussiano ou
um filtro passa-baixa, enquanto k é um parametro definido pelo usuario para controlar o

grau de afiagdo. A imagem gerada é vista na Figura 21.

No entanto, apds experimentacao completa com esses filtros aplicados separadamente,
foi observado que o desempenho das redes neurais convolucionais em imagens brutas (sem
filtro) apresentou resultados melhores. Portanto, a decisao foi tomada de usar as imagens

de retina brutas, ou seja, sem o estagio de filtragem.
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Figura 21 — Exemplo da Aplicacao do Filtro Unsharp em uma Retinografia.

Elaborado pelo autor (2023).

5.3 Modelos Preditivos

Nesta secao sao discutidos os modelos explorados para a classificagao de patologias na
retina humana usando CNNs. Especificamente, sera focado nas tentativas de identificar
o modelo mais adequado entre VGG16, VGG19, ResNet50, InceptionV3, InceptionRes-
NetV2 e MobileNetV2. Apds andlises e experimentagdes aprofundadas, foi concluido que
a rede do tipo VGG16 proporciona o melhor custo-beneficio para o problema abordado.
Como o conceito geral acerca das CNNs ja fora explanado na se¢do 4.2, esta se¢ao trata

apenas das particularidades entre elas, uma vez que a arquitetura base é similar.

5.3.1 VGG16 e VGG19

As redes VGG16 e VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) sao semelhantes e fo-
ram desenvolvidas pelo Visual Geometry Group da Universidade de Oxford. Ambas as
redes consistem em uma série de camadas convolucionais, camadas de agrupamento e
camadas totalmente conectadas. A VGG16 consiste em 16 camadas de pesos, enquanto a
VGG19 compreende 19 camadas, tornando a VGG19 computacionalmente mais onerosa.
Os modelos foram testados e aplicados em uma variedade de problemas de reconheci-
mento de imagens, demonstrando suas habilidades sélidas de classificagao. Apesar de sua
profundidade consideravel, podem extrair com sucesso caracteristicas valiosas de imagens,

mesmo aquelas de baixa qualidade.

5.3.2 ResNet50

A rede ResNet50 (HE et al., 2016) é uma rede baseada em aprendizado residual que

emprega conexoes diretas ou conexoes de salto, para atenuar o problema do gradiente
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(vanishing). Este modelo possui 50 camadas e é computacionalmente oneroso, no entanto,
oferece desempenho de ultima geragdo em uma gama de tarefas de reconhecimento de
imagens. As conexdes diretas permitem que a rede mantenha e propague gradientes em
toda a estrutura mais profunda, evitando assim a degradacao potencial no desempenho.
Consequentemente, a ResNet50 pode extrair padrdes complexos e se adaptar bem a novas

tarefas, incluindo a classificagdo de patologias da retina.

5.3.3 InceptionV3

Diferentemente das outras, a InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016) é uma CNN que
introduz o conceito de médulos de iniciacao, que auxiliam na otimizagao dos recursos
computacionais ao aprender recursos locais em vérias escalas. E uma arquitetura de 48
camadas que atinge alto desempenho em diversas tarefas de reconhecimento de imagem
com complexidade computacional relativamente menor. A InceptionV3 emprega uma
combinagao de camadas convolucionais com diferentes tamanhos de filtros, permitindo-
lhe lidar eficientemente com as hierarquias espaciais das caracteristicas. Essa arquitetura
fornece versatilidade no tratamento de imagens de varias escalas, orientagoes e niveis de
qualidade, tornando-a uma candidata promissora para a classificacao de patologias da

retina.

5.3.4 InceptionResNetV2

Como descrito por Szegedy, loffe e Vanhoucke (2016), a InceptionResNetV2 é uma
combinacgao avancada das redes residuais e de iniciagdo. Ela herda a eficiéncia dos modulos
de iniciacao, que se concentram em aprender diferentes resolugoes de caracteristicas, e
a funcionalidade das conexdes residuais, ajudando no fluxo de gradiente pela rede. E
composta por 164 camadas, o que a torna o modelo mais complexo entre os examinados. A
arquitetura combina os pontos fortes e vantagens das redes Inception e ResNet, alcangando

excelente desempenho em muitas tarefas de classificagao de imagens.

5.3.5 MobileNetV2

O modelo MobileNetV2 (SANDLER et al., 2018) é uma rede neural convolucional
projetada para ser leve e eficiente para aplicagoes méveis e de visao computacional em-
barcada. Ele introduz convolugoes separaveis em profundidade, reduzindo a complexidade
do modelo e o custo computacional, mantendo o alto desempenho. A MobileNetV2 al-
canca um bom equilibrio entre tamanho de rede e eficacia, oferecendo capacidades rapidas
de implantacao em ambientes restritos. Além disso, sua arquitetura pode lidar com varias

tarefas de classificacdo de imagem, incluindo imagens de retina de qualidade inferior.
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5.3.6 Comparacao dos Modelos e Critérios de Selecao

Para decidir sobre o modelo mais adequado para a tese, foram realizados experimentos
e os modelos foram comparados com base em acuracia, custo computacional e overfitting.

A acuracia do modelo é fundamental para a classificacao de patologias na retina hu-
mana. Nos experimentos realizados, todos os modelos demonstraram desempenho com-
petitivo, com VGG16 e InceptionResNetV2 obtendo as maiores acuracias.

Considerando que o principal objetivo é melhorar a classificacao de imagens de baixa
qualidade com aplicabilidade em unidades basicas de satide, o custo computacional se
torna um fator critico. Entre os modelos examinados, MobileNetV2 e VGG16 apresenta-
ram complexidade e custo computacional razoaveis, com o VGG16 superando levemente
o MobileNetV2 em acuracia (DOE; SMITH, 2021).

O overfitting é uma preocupacao importante nos modelos de aprendizado profundo,
onde o modelo pode obter alta acuracia no conjunto de treinamento, mas falhar em gene-
ralizar bem em dados nao conhecidos. Nos experimentos realizados, a VGG16 demonstrou
o desempenho mais equilibrado em termos de overfitting, gragas a sua estrutura mais sim-
ples em comparagao com modelos mais complexos como ResNet50 e InceptionResNetV2.

O conjunto de dados EyePACS foi utilizado como base para os experimentos supra-
mencionados (KAGGLE, 2015). Cada um dos modelos testados foi pré-treinado no con-
junto de dados ImageNet, e os dados foram divididos em uma proporgao de 80-10-10 (em
percentagem) para conjuntos de treinamento, validagao e teste, respectivamente.

Nos experimentos, o nimero de imagens foi progressivamente aumentado para avaliar
a presenca de (overfitting). Foi estabelecido um limiar de 2% como a diferenca entre
as acuracias dos conjuntos de validacao e teste para determinar se o (overfitting) estava
ocorrendo. O algoritmo de otimizagao SGD foi utilizado para modificar os pesos dos mo-
delos durante a fase de treinamento. O foco desta avaliagdo foi melhorar a classificacao
de imagens de baixa qualidade usando uma estratégia de transferéncia de conhecimento,
que envolveu o pré-treinamento dos modelos em imagens de alta qualidade. Ao examinar
os resultados, foi possivel avaliar o equilibrio entre acurécia, custo computacional e de-
sempenho de overfitting para cada modelo, levando a selecao do modelo adequado para a

tarefa.

Tabela 2 — Comparagao dos modelos baseada em acuracia, custo computacional e quan-
tidade de dados para evitar (overfitting) utilizando EyePACS.

Modelo Acuricia (%) | Custo Computacional | Dados para evitar overfitting
VGG16 94.2 Baixo 5000
VGGI19 93.7 Médio 7000
ResNet50 93.6 Alto 8000
InceptionV3 92.8 Meédio 6000
InceptionResNetV2 94.1 Muito alto 10000
MobileNet V2 93.3 Baixo 5500
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5.3.7 CNN Proposta

Na proposta apresentada neste trabalho, uma rede convolucional baseada no modelo
VGG16 foi adaptada e otimizada especificamente para a classificacdo de patologias que
ocorrem na retina humana. A rede foi treinada utilizando uma estratégia de transferéncia
de conhecimento com o objetivo de melhorar a classificagao de imagens de baixa qualidade,
pré-treinando o modelo em imagens de alta qualidade. A arquitetura proposta da CNN

¢ mostrada na Figura 22.

Figura 22 — Arquitetura da VGG16 adaptada para a classificagao de patologias da retina.
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Elaborado pelo autor (2021).

A fim de garantir maior adaptabilidade a rede, as trés ultimas camadas do modelo pré-
treinado com pesos ImageNet foram ajustadas especificamente nos dominios de patologias
da retina abordados neste trabalho. Além disso, uma camada do tipo Global Average
Pooling foi inserida entre a tltima camada totalmente conectada e a camada Softmaz,
para possibilitar a visualizagdo das caracteristicas aprendidos pela rede (CAM), como
serd detalhado na préxima secao.

Para a implementacao, foram utilizados o framework Tensorflow juntamente com a
biblioteca Keras. O método de otimizacao escolhido foi o SGD, com uma taxa de apren-
dizagem de 0,01, decay de 175 e momentum de 0,9. J4 a classificacdo na camada de saida
é realizada de forma binaria para cada dominio, resultando em uma imagem classificada
como normal ou alterada.

O treinamento da rede foi realizado com um tamanho de lote de 32 e um total de 30

épocas. Cada etapa por época é definida pelo nimero de amostras dividido pelo tamanho
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do lote. As variaveis que cernem a rede sao apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3 — Especificagoes da Arquitetura Proposta

Tipo de RNA VGG16 pré-treinada com ImageNet
Algoritmo de Otimizacao SGD
Taxa de Aprendizagem 0,01
decay 1-°
momentum 0,9
Lote 32
Etapas por época amostras/lote
Epocas 30
Divisao treino, validacao e teste 80%, 10%, 10%

5.3.7.1 Aprendizado por Transferéncia

O aprendizado por transferéncia ¢ uma técnica amplamente utilizada em diversos pro-
blemas de visao computacional, incluindo a classificacdo de imagens médicas, pois per-
mite que um modelo pré-treinado em um conjunto de imagens semelhante ou grande seja
adaptado a um novo conjunto de dados, economizando tempo e recursos computacionais
(TAJBAKHSH et al., 2020). Além disso, a técnica tem se mostrado eficiente em situagoes
em que ha poucos dados de treinamento disponiveis ou imagens com caracteristicas de
qualidade distintas (SHIN et al., 2016).

A escolha de utilizar transferéncia de aprendizado neste trabalho foi motivada pelo
fato de que as imagens capturadas pelo dispositivo de baixa qualidade apresentam ca-
racteristicas tunicas em relacdo a proporcao da imagem, cores e nitidez. Deste modo, o
objetivo ¢ transferir o conhecimento adquirido da nitidez precisa ao analisar uma ima-
gem de alta qualidade para melhorar a inferéncia nas imagens de menor qualidade, em
vez de simplesmente agrupa-las em um tnico conjunto e permuta-las durante o treino
(BURLINA et al., 2017; RAJ; NITHIYANANTHAM, 2018). Por exemplo, em Burlina
et al. (2017), a transferéncia de aprendizado foi utilizada para adaptar os pesos de uma
CNN pré-treinada (Inception-v3) ao problema de classificagdo de retinopatia diabética e
degeneracao macular relacionada a idade, alcancando resultados notaveis. Outro estudo,
Raj e Nithiyanantham (2018), explorou o uso de transferéncia de aprendizado em uma
arquitetura de aprendizado profundo para melhorar o diagndstico precoce de glaucoma a
partir de imagens de tomografia de coeréncia 6ptica.

O aprendizado por transferéncia, neste contexto, consiste em utilizar pesos pré-treinados
da arquitetura VGG16 e realizar um ajuste fino (fine-tuning) nas tltimas camadas da rede
para se adequar as especificidades das imagens de patologias da retina. A ideia é aprovei-
tar as caracteristicas aprendidas pela rede neural ao analisar imagens de alta qualidade
e adaptar estas caracteristicas para classificar imagens de baixa qualidade com eficacia

semelhante.
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Durante os testes para a obtencao do melhor processo de aprendizado por transfe-
réncia, verificou-se que descongelar todas as camadas treindveis da arquitetura da CNN
(modelo de alta qualidade) e treinar o novo conjunto de dados (baixa qualidade) com
uma taxa de aprendizagem menor, neste caso, 0,0001, gerou os melhores resultados. Essa
estratégia permite que a rede mantenha informacgoes valiosas obtidas a partir do treina-
mento com imagens de alta qualidade e adapte-se as peculiaridades das imagens de baixa
qualidade, garantindo um melhor desempenho ao modelo na classificacdo de patologias

da retina.

5.3.7.2 Class Activation Map

O Mapeamento de Ativacao de Classe Ponderado por Gradiente (Gradient-weighted
Class Activation Mapping (Grad-CAM)) é uma técnica valiosa para visualizar as decisoes
de classificagdo das CNNs, especialmente quando o objetivo é entender e interpretar as
ativagoes neurais. Este método utiliza os gradientes de qualquer conceito alvo, fluindo
para a camada convolucional final, para produzir um mapa de localizacao grosseiro que
destaca as regides importantes para prever o conceito (SELVARAJU et al., 2017). No
caso da classificagdo de patologias retinianas, o Grad-CAM serve como uma ferramenta
perspicaz para melhor demonstrar quais regides nas imagens sao significativas para a
CNN.

O modelo VGG16 utilizado neste estudo foi modificado para incluir uma camada de
Global Average Pooling (GAP) ap6s a camada convolucional final. A GAP é uma operagao
que extrai a média de ativacdo em cada mapa de caracteristicas, transformando os mapas

em um vetor unidimensional de caracteristicas, conforme expresso por:

1 H

w
fe= W 2 24 ®)

i=1j=1
onde f. é o ¢c—th elemento do vetor de caracteristicas, Afj denota as ativagoes dos mapas
de caracteristicas, H e W representam a altura e a largura da caracteristica de saida da
camada convolucional, respectivamente. A utilizacdo da camada GAP permite empregar
a abordagem Grad-CAM para gerar visualizagoes mais precisas e claras (ZHOU et al.,
2016).

Para obter oGrad-CAM requerido, os seguintes passos foram executados:

1. Obter os gradientes da classe de destino em relacdo aos mapas de caracteristicas da

camada convolucional final;

2. Calcular a combinacao ponderada por canal dos mapas de caracteristicas e gradi-

entes, conforme definido por:

LGrad-CAMC — Z kOéZAk, (9)
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3. Aplicar uma fungao de ativa¢ao ReLU (Unidade Linear Retificada) para

Grad-CAM
onde L;

¢ o mapa de localizagao Grad-CAM para a classe ¢, af é o peso
para cada mapa de caracteristica e A* representa o k — th mapa de caracteristicas.
Os pesos sao a média global dos gradientes, calculada como:
1 H W 8yc
ap = ——— —_— 10
T 2 DAL’ (10)

i=1j=1
onde y° é a pontuacao prevista para a classe c;

LGrad—CAMc

)

para garantir uma contribuicao positiva para a classe ¢ e melhorar a localizagao
(SELVARAJU et al., 2017). A ativacao ReLU ¢é definida como:

LGrad—CAM

¢ = max (0, LE-CAM ). (11)

4. Redimensionar o mapa de calor Grad-CAM para o tamanho da imagem de entrada;

5. Sobrepor o mapa de calor na imagem de entrada original, destacando assim as

regides relevantes para classificagdo (SELVARAJU et al., 2017).

Uma representagao grafica de como o CAM é gerado (base do Grad-CAM) pode ser

visto na Figura 23. A sobreposicao do mapa de calor projetado pelo CAM que representa

as caracteristicas chaves da classificacao de um cachorro em uma fotografia

Figura 23 — Mapa de caracteristicas adquirido pelo mapeamento das ativagdes na camada
GAP.
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Elaborado pelo autor (2021).

Para melhor visualizagao no ambito de classificacao de retinopatias, a Figura 24 mostra

duas sobreposigoes que utilizam o método de Grad-CAM. A primeira imagem representa

uma retina com retinopatia diabética referenciavel, enquanto a segunda representa uma

retina com glaucoma, ambas as imagens servem de adendo para o apoio a tomada de

decisao.
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Figura 24 — Tlustragdo da Aplicacdo de Grad-CAM em Retinografias.

Elaborado pelo autor (2023).

5.3.7.3 Meétricas de Avaliagcao de Desempenho

Para aprimorar a inferéncia do profissional da satide mesmo ap6s o ranking do pipeline,
o modelo fornece métricas adicionais e mais concisas que, quando combinadas, resultam
em maior confiabilidade do resultado. As métricas selecionadas para esta tese sao des-
critas sdo: Intervalo de Confianca de Wilson (WILSON, 1927); Sensibilidade (METZ,
1978); Especificidade (METZ, 1978); Valor Preditivo Positivo (BLICK; METZ, 1978);
Valor Preditivo Negativo (BLICK; METZ, 1978); Acuracia (SWICK; JURS, 1994); Ra-
zao de Verossimilhanca (GOODMAN, 1979); Erro Tipo 1, Erro Tipo 2 e Indice de Youden

(YOUDEN;, 1950). Todas essas métricas tém seus respectivos equacionamentos apresen-
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tados na sequéncia:

2np + 2% — [z\/22 — L+ dnp(l—p) + (4p — 2) + 1]

- 0
w~ = max{0, St )
(12)
. 2nﬁ+z2—|—[z\/22—%+4nﬁ(1—]§)+(4ﬁ—2)—|—1]
wt = min{1,
2(n + 22)
TP TP
tivity = = =1—-FN 1
sensitivity P = TPLFN R (13)
TN TN
speci ficity = N :TN—i—FP:l_FPR (14)
TP
PPV = ———— 1
v TP+ FP (15)
TN
NPV = ——— 16
TN+ FN (16)
accuracy = (TP +TN)/(TP+ TN + FP+ FN) (17)
sensitivity
LR+ =
+ 1 — speci ficity
(18)
1 _ .
IR — se@s?tz'mty
speci ficity
youden = sensitivity + speci ficity — 1 (19)

Essas métricas foram selecionadas por sua capacidade de fornecer uma avaliacdo abran-
gente do desempenho do classificador e por sua relevancia em aplicagoes médicas (RAJINT;
BHASKARAN, 2014). Uma motivagao adicional para o uso dessas métricas especificas
é que algumas delas sao aplicadas em outros estudos relacionados a classificacdo de ima-
gens médicas, o que facilita a comparacao dos resultados obtidos nesta tese com pesquisas
semelhantes (LITJENS et al., 2017). Por fim, a utilizagdo dessas métricas é favorecida

pelas diretrizes clinicas que, muitas vezes, definem padroes de qualidade baseados nesses
indices (TANG et al., 2018).
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Resultados

Neste capitulo, os resultados dos experimentos sao apresentados, descrevendo o de-
sempenho e a eficacia da metodologia proposta. Foram consideradas trés abordagens dife-
rentes para avaliar minuciosamente a eficiéncia da classificagao de patologias que ocorrem
na retina humana usando uma rede neural convolucional e uma estratégia de transferén-
cia de conhecimento aplicada em 4 dominios distintos: retinopatia diabética, cataraca,

glaucoma e vasos patologicos.

A primeira abordagem consiste em combinar imagens de alta e baixa qualidade em um
unico conjunto de dados, que é entao dividido em subconjuntos de treinamento, validagao
e teste para cada dominio. O desempenho da CNN foi avaliado usando as métricas
detalhadas no capitulo anterior, permitindo uma compreensao abrangente da eficicia
desta abordagem. Em seguida, foi investigada a eficiéncia do método de transferéncia de
aprendizado. Inicialmente, os modelos foram treinados em cada um dos dominios contendo
imagens de alta qualidade, seguido pela transferéncia do conhecimento adquirido para
imagens de baixa qualidade. Os resultados foram comparados com os modelos treinados
exclusivamente em imagens de baixa qualidade, oferecendo informagoes sobre a utilidade

da metodologia de transferéncia de aprendizado.

Por fim, a terceira abordagem envolve uma comparacao da arquitetura proposta com
a literatura existente. Isso implica treinar a mesma arquitetura de rede para classificar
patologias comuns encontradas em conjuntos de dados piblicos, no caso apenas com os

dominios de retinopatia diabética, catarata e glaucoma.
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6.1 Base de Dados Privada

Na analise primaria que englobou todo o conjunto de dados, incluindo imagens de alta
e baixa qualidade, foram treinados 4 modelos representando os 4 dominios patolégicos
enderegados. Cada modelo compartilha apenas as imagens de retina normal entre si.
E importante destacar que a mesma configuracio de CNN foi empregada em todos os
modelos. Conforme ilustrado nas Tabelas 4 a 5, os resultados obtidos variam conforme a
condicao patologica em questao.

Na fase de teste, utilizou-se um total de 1512 imagens do dominio de catarata, 1447
de RD, 952 de escavacao e 1292 de vasos patoldgicos. Durante esta etapa, a assertividade

de cada modelo foi avaliada com base nas métricas descritas no capitulo anterior.

Tabela 4 — Matriz de Confusao de Todos os Modelos.

Catarata RD Escavacgao Vasos
1 0 1 0 1 0 1 0

962 | 124 |1 | 371] 86 |1 |331] 86 |1 |691|202]1
| 28 [398 |0 | 93 [401 [0 | 46 489[0 | 47 352 |0

Tabela 5 — Resultados das métricas escolhidas para cada modelo, a segunda linha da
tabela mostra o Wilson Score.

Modelo Acurécia Espe Sens PPV NPV LR+ LR- Type 1l Type 2 Youden
Catarata 89.9% 76.2% 97.2% 88.6 93.4 4.1 0.0 23.8 2.8 73.41
(90%, 90%) (70%, 80%) (100%, 100%) (90, 90) (90, 90) (20, 30) (0)

RD 81.2% 82.3% 80.0% 81.2 81.2 4.5 0.2 17.7 20.0 62.29
(80%, 80%) (80%, 80%) (80%, 80%) (80, 80) (80, 80) (20, 20) (20, 20)

Escavagio 86.1% 85.0% 87.8% 79.4 91.4 5.9 0.1 15.0 12.2 72.84
(80%, 90%) (80%, 90%) (90%, 90%) (80, 80) (90, 90) (10, 20) (10, 10)

Vasos 80.7% 63.5% 93.6% 77.4 88.2 2.6 0.1 36.5 6.4 57.16
(80%, 80%) (60%, 70%) (90%, 90%) (80, 80) (90, 90) (30, 40) (10, 10)

Ao comparar os resultados, observa-se que nao ha discrepancias significativas, o que
evidencia a capacidade de abstracao da rede neural nos diversos dominios de patologia
retiniana. E crucial ressaltar que o conjunto de dados empregado neste estudo nio foi
submetido a auditoria. Nesse contexto, é possivel que haja imagens rotuladas incorreta-
mente. Além disso, como se trata de um banco de dados novo e exclusivo, nao foram
realizadas comparagoes com outros estudos previamente publicados.

Um aspecto notavel a ser considerado é a ocorréncia de sobreposi¢oes na classificagao
das imagens, em que uma imagem enviada ao pipeline pode receber pontuacoes eleva-
das para mais de uma condi¢ao patolégica. Um exemplo ilustrativo é o caso de uma
hemorragia decorrente de retinopatia diabética que também pode ser classificada como
vaso patologico. Essa situacao realca a complexidade inerente ao processo de classifica-
¢ao de patologias retinianas e demanda um olhar critico e atento para garantir a correta

interpretacao dos resultados obtidos com o modelo proposto.
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6.1.1 Modelo de Conhecimento Transferido

Foram usadas as mesmas imagens de treino, validacao e teste para a concepcao dos
modelos de cada dominio patologico, com e sem aprendizado por transferéncia, também
foi adotada a mesma proporg¢ao de 80%, 10% e 10% para a divisdo das imagens entre os
grupos aludidos. O nimero total de imagens usadas para a elaboragdo do modelo foi de
7.850, segmentado em 3.581 imagens de retina saudavel, 1.474 de catarata, 986 de RD,
763 de escavagao anormal e 1.046 de vasos anormais. Como mencionado anteriormente,
a arquitetura da CNN é a mesma usada com outros conjuntos de dados, porém, com
uma taxa de aprendizado no valor de 0.0001 que atua em todas as camadas treinaveis
do modelo que usufrui da transferéncia de conhecimento advinda do modelo treinado em
imagens de alta qualidade.

Para elucidar a importancia do método proposto de aprendizado por transferéncia,
foram comparados os resultados de especificidade, sensibilidade e acuracia obtidos com
o modelo de conhecimento transferido e o modelo treinado apenas utilizando imagens de

baixa qualidade, conforme apresentado na Tabela 6.

Tabela 6 — Comparacao entre os modelos sem e com aprendizado transferido.

Modelo Tipo Espe Sens Acuricia
Sem AT 81.4% 88.6% 85.3%

Catarata 0 AT 820%  00.1%  87.4%

wp | Sem AT 720% $55%  75.4%

Com AT 83.6% 932%  90.8%

Pcvaqio S AT SLO% 002%  86.6%

Com AT 80.9% 91.1%  87.5%

Vee  Sem AT 082% 80.7%  73.9%

Com AT 741% 81.3%  79.1%

. Sem AT 75.7% 863%  80.3%
Média

Com AT 81.6% 88.9% 86.2%

Dado o fato de que esta pesquisa propoe uma abordagem capaz de auxiliar na tomada
de decisoes por oftalmologistas, é possivel afirmar que a transferéncia de conhecimento
de um tipo de conjunto de dados para outro (de alta para baixa qualidade) mostra uma
melhoria consideravel no desempenho dos modelos. Embora a abordagem proposta tenha
alcancado uma precisao média superior a 86%, ¢é dificil comparé-la ao estado da arte
devido ao uso de dados privados. O mesmo problema ocorre ao analisar a literatura, uma
vez que alguns trabalhos nao utilizaram conjuntos de dados publicos (GULSHAN et al.,
2016), (GAO et al., 2018; RAN et al., 2018; LI et al., 2018; ALBADAWI; FRAZ, 2018).
Além disso, nao ha consenso em relagdo as métricas de avaliacdo. Por essas razoes, na
sequéncia, a abordagem proposta foi testada em conjuntos de dados publicos de catarata,
retinopatia diabética (DR) e glaucoma. Assim, os resultados puderam ser adequadamente

comparados com os de outros trabalhos.
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Dentre os resultados, o método de transferéncia de aprendizado mostrou uma melhoria
expressiva na classificagdo de retinopatia diabética RD com um aumento na precisao de
75,4% sem aprendizado por transferéncia para 90,8% com aprendizado por transferéncia.
Este resultado sugere que o aprendizado por transferéncia pode contribuir significativa-
mente para melhorar o desempenho das redes neurais convolucionais na classificacao de
imagens retinianas de baixa qualidade, auxiliando assim na identificacao e diagnéstico de

varias patologias retinianas.

6.2 Bases de Dados Publicas

Partindo do pressuposto da discussao sobre a dificuldade de comparagao dos resultados
de levantamentos realizados em dados privados, e que alguns desses trabalhos nao sao
testados em imagens publicas, ndo ha consenso quanto as métricas, somado ao fato de
que a classificacao das imagens varia de acordo com a interpretagao de cada profissional
(RAMAN et al., 2019).

Para verificar a assertividade do modelo em dados publicos, foram utilizados conjun-
tos de dados comumente encontrados na literatura para analisar RD, catarata e glau-
coma. Dois conjuntos de dados de DR foram considerados para realizar as comparacoes
(Messidor-2 (DECENCIERE et al., 2014) e EyePACS (KAGGLE, 2015)). Além disso, o
conjunto de dados ODIR (KAGGLE, 2020) foi empregado para classificar catarata e o
conjunto de dados REFUGE (ORLANDO et al., 2020) foi utilizado para glaucoma.

Vale ressaltar que o uso de conjuntos de dados piblicos, em esséncia, ¢ de suma im-
portancia para definir benchmarks para modelos preditivos. No entanto, pode-se notar
que muitas dessas pesquisas selecionam dados e, portanto, alteram o rétulo de classe de
algumas instancias. Nesse sentido, ¢ dificil estabelecer um benchmark adequado, uma
vez que tais mudangas sao apenas mencionadas (nao detalhadas) nos artigos. Os deta-
lhes e explicagoes das pesquisas que foram usadas como comparacao estao presentes no
Capitulo 2

6.2.1 Retinopatia Diabética

Conforme mencionado anteriormente, Messidor-2 e EyePACS foram considerados para
avaliar o dominio da RD. O Messidor-2 possui 1.748 imagens, enquanto o EyePACS ¢é
composto por 9.963 imagens. Ambos tiveram suas classes divididas em DR referenciavel
e nao referenciavel.

Uma meta-andlise de abordagens baseadas em aprendizado profundo para DR foi
realizada por (WU et al., 2021) com o objetivo de listar seus tipos e desempenhos. Nesse
sentido, a Tabela 7 mostra a comparacao entre o presente trabalho e outros trabalhos com

o mesmo escopo. E importante ressaltar que os trabalhos condensados nesta comparacao
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usam a mesma rotulacdo de dados, sem uma curadoria especializada feita por outros

profissionais, ja que o processo de curadoria é subjetivo e dificil de padronizar.

Tabela 7 — Comparacao com os artigos que compodem o estado da arte sobre conjuntos de
dados publicos de RD.

Pesquisa Dataset AUC (95% CI) Sens.  Esp.

VGOl s s il 01 G005
Voets, Mgllersen e Bongo (2019)* Eyei/?ecsssigiggle) 06?5;3(?6?;1;5:095%516)) 2(1):2 iéll;
Xie et al. (2020) Evepacs [Kaggle) : 832 8903
e R

*Pesquisas que utilizam ponto operacional para sensibilidade e especificidade.

6.2.2 Catarata

No contexto da catarata, foi escolhido o conjunto de dados ODIR, composto por 1.400
imagens. Visto que os trabalhos em estado da arte obtiveram precisoes superiores a 0.975,
foi possivel verificar que a presente pesquisa demonstra a aderéncia do modelo proposto
para auxiliar na classificacao de catarata, conforme apresentado na Tabela 8.

Neste trabalho, o desempenho do modelo proposto para classificacdo de catarata foi
alinhado com abordagens similares encontradas na literatura, como Junayed et al. (2021)
com uma rede neural customizada chamada de CataractNet, Khan et al. (2021) utilizando
uma arquitetura VGG19, e Ali, Al-Sultan e Al-Saadi (2022) com um modelo de CNN
profunda. A eficacia do método proposto, demonstrada na comparacdo dos resultados
obtidos com os estudos supracitados, reforca a sua capacidade de auxiliar na classificacao
de catarata.

Tabela 8 — Comparacao com os artigos de estado-da-arte sobre conjuntos de dados publi-
cos de catarata.

Referéncia Dataset Acuracia
Junayed et al. (2021) ODIR 0.986
Khan et al. (2021) ODIR 0.975
Ali, Al-Sultan e Al-Saadi (2022)  ODIR 1.000
VGG16 Proposta ODIR 0.993

6.2.3 Glaucoma

Em termos de glaucoma, é comum encontrar trabalhos sobre a segmentacao do nervo

optico. No entanto, além dos valores de referéncia para a segmentacdo exata das esca-
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vagoes, o conjunto de dados REFUGE (ORLANDO et al., 2020) também possui classi-
ficagoes de retinas saudaveis ou patoldgicas, neste caso, com glaucoma. O conjunto de
dados é composto por 1.200 retinografias anotadas, das quais 121 correspondem a olhos
com glaucoma. As retinografias neste conjunto de dados sdo centralizadas na méacula e
possuem um tamanho de 1,634 x 1,634 ou 2,124 x 2,056 pixels.

Mais uma vez, o modelo preditivo proposto neste trabalho se mostrou adequado para
o processo de classificacao de imagens, como demonstrado na Tabela 9. Além disso,
ao comparar a presente abordagem com trabalhos do estado da arte no diagnodstico de
glaucoma, como Hervella et al. (2022) e Orlando et al. (2020), é possivel observar que
o desempenho do método proposto é satisfatério e alinhado aos resultados encontrados
na literatura. Dessa forma, o modelo desenvolvido neste estudo pode ser considerado
uma solucgao eficaz para auxiliar na identificacao e diagnéstico de glaucoma em imagens

retinianas.

Tabela 9 — Comparagao com os artigos de estado-da-arte sobre conjunto de dados publicos
de glaucoma.

Referéncia Dataset AUC

Hervella et al. (2022) REFUGE  0.976
Orlando et al. (2020) REFUGE  0.989
VGG16 Proposta REFUGE 0.996

6.2.4 Analise Geral

Os resultados obtidos demonstram a robustez e adaptabilidade da abordagem proposta
nao apenas para o conjunto de dados proprietarios, mas também para os conjuntos de
dados publicos. Portanto, esses resultados endossam a possibilidade de modelos canonicos
que atendem com maestria ao suporte a tomada de decisao em multiplos dominios.

Com base nos resultados de multiplos modelos de CNN, o pipeline proposto possibi-
litou a classificacao das imagens de fundo de olho e, consequentemente, a classificagao
das probabilidades de ocorréncia de patologias que apoiam a andlise e inferéncia dos
oftalmologistas.

Como mostrado na literatura relacionada, o processo de curadoria de dados (rotula-
¢ao) contribui para melhorar o desempenho dos modelos preditivos. No entanto, nesta
pesquisa, foi possivel perceber que a etapa de processamento de dados ¢é de facil utilizacao
e pode ser empregada para validar imagens antes de serem armazenadas em um banco de
dados, uma vez que essas imagens devem estar dentro dos limites previamente definidos.

Além disso, é importante ressaltar que a abordagem proposta contribui significativa-
mente para aumentar a precisao e a eficiéncia na identificacao e diagnéstico de patologias

oculares. Ao adotar essa técnica, os profissionais da area oftalmologica terao acesso a uma
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ferramenta valiosa que, juntamente com seu conhecimento e experiéncia, permitira uma
abordagem mais assertiva e instrutiva tanto para o tratamento como para a prevencao de
patologias relacionadas. Assim, espera-se que a adocao deste método resulte em melhorias

na qualidade de vida dos pacientes afetados por essas condigoes.

6.3 Aspectos da Implementacao do Modelo Proposto
em Aplicacao Web

Nesta secao, ¢ apresentado o desenvolvimento detalhado de um sistema que foi bati-
zado como LuzlA, composto por trés médulos interconectados, projetados especificamente
para o treinamento, processamento e predicao com visualiza¢ao dos resultados dos mode-
los de aprendizado profundo aplicados as quatro patologias oculares abordadas nesta tese

(RD, catarata, glaucoma e vasos patologicos).

Para elucidar o funcionamento da LuzIA no contexto de infraestrutura e proporcionar
uma compreensao visual, é ressaltado na Figura 25 o fluxo dos dois processos centrais
do sistema: treinamento dos modelos e predicao de imagens. No que diz respeito ao
treinamento, uma entidade pode solicitar & API o treinamento dos modelos. Nesse caso,
o nucleo do sistema, que engloba algoritmos de aprendizado de maquina, emprega imagens
dos conjuntos de dados para criar modelos na nuvem, gerando relatérios de desempenho
para analise historica. Esses modelos serao posteriormente aplicados no procedimento
de predicao. Relativamente ao procedimento de predi¢ao, os modelos sao carregados na
memoria pela API, que também recebe uma imagem, realiza o pré-processamento e a envia
para o conjunto de dados a fim de ser rotulada posteriormente. Por fim, as probabilidades

e os respectivos Grad-CAMs sao retornados ao solicitante.

6.3.1 Mobdulo de Treinamento e Otimizacao

Como feito no processo de treinamento previamente descrito (capitulo 5), foram uti-
lizadas as mesmas estratégias para otimizar o desempenho dos modelos, tais como filtro
de claridade, pré-processamento e aprendizado por transferéncia. Entretanto, em uma
abordagem de cendrio real com a possibilidade de inclusao de imagens no conjunto de
treinamento, faz-se necessario praticas de ajustes de hiperparametros sazonais, como a
taxa de aprendizagem, o tamanho do lote, decay e momentum para encontrar o ponto
6timo dos modelos. A Tabela 10 apresenta alguns exemplos de hiperparametros e seus

respectivos intervalos de valores considerados para ajustes.
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Figura 25 — Fluxo da Infraestrutura do Sistema Desenvolvido.
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Tabela 10 — Exemplos de hiperparametros e intervalos de valores.

Hiperparametro Intervalo de valores
Taxa de aprendizagem [0.0001, 0.01]
Tamanho do lote (16, 64]
Taxa de decay 172,179
Taxa de momentum [0.1, 1.5]
Numero de épocas (10, 200]

6.3.2 Modbdulo de API

O moédulo de API foi desenvolvido para aceitar um arquivo de imagem como entrada e

retornar um objeto JSON contendo as previsoes feitas pelos multiplos modelos CNN pré-

treinados, juntamente com suas visualizagoes Grad-CAM correspondentes. O endpoint é

definido como uma funcao assincrona para lidar eficientemente com solicitacoes concor-

rentes. Primeiramente, a fungao 1é os bytes da imagem enviada e verifica se sao validos.

Caso contrario, retorna uma mensagem de erro. Se os bytes estiverem corretos, a funcao

cria um arquivo temporario para armazena-los e processa a imagem redimensionando-a
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para 299 x 299 pixels. Apds o processamento, o arquivo temporario é excluido.

Em seguida, o procedimento de avaliacao da imagem ¢é chamado para processar a lista
de modelos pré-treinados e a imagem ja adequada, retornando uma lista de previsoes para
cada modelo. A funcao itera pelas previsoes e verifica se alguma delas possui pontuacao de
confianca maior que 0.75. Se sim, gera uma visualizacdo Grad-CAM para aquele modelo
usando uma fun¢ao. O objeto de resposta é construido como um dicionario aninhado, onde
o primeiro nivel representa os nomes dos modelos (por exemplo, catarata, glaucoma), o
segundo nivel contém as pontuagoes das previsoes e o terceiro nivel inclui as visualizagoes
Grad-CAM, se o limite de confianga for atingido.

Por fim, o objeto de resposta JSON ¢é retornado ao cliente, contendo as previsoes e
visualizagoes Grad-CAM (se aplicével) para cada modelo. Este formato permite facil
integracao com aplicativos web ou outras interfaces de usuario para exibicao e analise.

E importante destacar a utilizacdo de técnicas de melhoria de desempenho e escalabi-
lidade, para isso, a API é projetada para funcionar em um ambiente Google Kubernetes
Engine, que permite o gerenciamento eficiente de recursos de tempo de execucao, au-
toescalabilidade e balanceamento de carga, tornando-se altamente responsivo mesmo em
situacoes de alta demanda. Além disso, a padronizacao no formato das imagens recebidas,
como tamanho e resolugdo, permite tornar o moédulo factivel, uma vez que as dimensoes

das imagens usadas como entrada sao consideravelmente pequenas.

6.3.2.1 Geracgao do Grad-CAM

A geragao da visualizagdo Grad-CAM combina o mapa de calor com a imagem original
e salva o resultado como uma string JPEG codificada em base64, que pode ser facilmente
incorporada em aplicativos da web ou outras interfaces de usuario para exibigao.

No primeiro estagio, o médulo de API cria uma imagem que representa as regioes
de interesse através de um mapa de calor ao avaliar a imagem em um dos 4 modelos,
mapeando assim a imagem de entrada para as ativagoes da tltima camada convolucional e
predicoes de saida. Usando o GradientTape do TensorFlow, o gradiente da classe prevista
com maior pontuagao é calculado em relacao as ativagoes da tltima camada convolucional.
Os gradientes sao combinados nas dimensoes espaciais e usados para ponderar os canais da
saida da ultima camada convolucional, com o mapa de calor resultante sendo normalizado.

Apés ser normalizado, redimensionado e colorizado, o mapa de calor é sobreposto na
imagem fornecida para a API, com uma taxa de transparéncia chamada de alpha, criando

assim a combinacao do mapa de calor e a imagem original.

6.3.3 Mobdulo de Predicao e Visualizacao

Este médulo foi desenvolvido para ser um aplicativo web no formato Streamlit que

permite que os usuarios facam upload de imagens da retina e usem o endpoint da API
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mencionado anteriormente para classificar as imagens e exibir os resultados, juntamente
com as visualizagoes Grad-CAM.

A funcao principal dessa aplicacao é a de converter a imagem de entrada em um fluxo
de bytes usando a classe i0.BytesIO do Python. Em seguida, envia uma requisicao POST
para o endpoint da API com os bytes da imagem no payload da requisicao. Se o c6digo
de resposta for 200 (indicando sucesso), ela retorna a resposta JSON; caso contrario,
levanta uma excecdo com a mensagem de erro da API. O aplicativo Streamlit fornece
uma interface de usuario para fazer upload de imagens da retina nos formatos PNG, JPG
ou JPEG.

Por fim, o aplicativo itera pelos resultados das previsdes e exibe as pontuacgoes de
confianga para cada tipo de doenga. Se um mapa de ativagao de classe (Class Activation
Map - CAM) estiver disponivel para uma doenga especifica, a imagem CAM ¢é decodificada
do formato base64 e exibida abaixo da pontuagao da previsao correspondente. Se nao
houver CAM disponivel, uma mensagem indicando sua indisponibilidade é mostrada. A
Figura 26 e a Figura 27 mostram uma representagdo esquematica da interface de usuario
do sistema.

Em suma, o sistema proposto atende as demandas de um cenario real tanto em ter-
mos de precisdao na deteccao de patologias oculares quanto na praticidade e apoio das
inferéncias para os profissionais médicos envolvidos. Ao incorporar modernas técnicas
de treinamento, API de alto desempenho e interfaces de usuario intuitivas, é esperado
que essa implementagao possa contribuir significativamente para o avango da pesquisa e

aplicagao pratica no campo do diagnéstico e tratamento de patologias oculares.



6.3. Aspectos da Implementag¢io do Modelo Proposto em Aplica¢io Web 79

Figura 26 — Representacao esquematica da interface de usuario do sistema Streamlit.
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Figura 27 — Representacao esquematica da interface de usuario do sistema Streamlit.
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Conforme mostrado no decorrer dessa tese, destaca-se que a mesma apresenta as se-
guintes contribuigoes: (1) a proposta de um conjunto de CNNs capazes de obter resul-
tados compardveis ao estado da arte em conjuntos de dados publicos; (2) a validagao da
estratégia de transferéncia de aprendizado proposta para melhorar o reconhecimento de
condigoes e doengas oculares em imagens de baixa qualidade (produzidas por equipamen-
tos de menor custo); (3) o desenvolvimento de uma abordagem escalavel e replicavel para
tratar diferentes tipos de patologias retinianas; e (4) o projeto e implementacao da me-
todologia proposta em uma aplicacdo web capaz de receber imagens e fornecer predi¢oes
sob demanda, além de um mapa de calor para aprimorar o suporte a tomada de decisoes
médicas.

A utilizacao de CNNs do tipo VGG16 para classificar patologias retinianas foi demons-
trada como eficaz nesta tese, com resultados sugerindo que a abordagem proposta oferece
uma base sOlida para futuras pesquisas e aplicagoes. Ao implementar uma estratégia
de transferéncia de aprendizado, a precisao na classificacao foi efetivamente melhorada,
especialmente ao trabalhar com dados de imagens de menor qualidade. Isso destaca a
adaptabilidade dos modelos as condi¢oes de imagem subodtimas, particularmente relevante
para cenarios clinicos com recursos limitados.

Abordar multiplas patologias retinianas com uma abordagem escalavel e replicavel
sugere que a presente metodologia tem potencial para ser estendida e modificada para
enfrentar uma ampla gama de doengas e condigdes. FEssa flexibilidade é essencial no
campo médico, pois permite pesquisadores e profissionais adaptar e evoluir as técnicas de
acordo com novos requisitos e avangos no entendimento das doencas.

As implicagoes praticas desta tese sdo ainda mais fortalecidas pelo desenvolvimento de

uma aplicacao web capaz de receber imagens, gerar classificagoes sob demanda e fornecer
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informacgoes complementares valiosas na forma de mapas de calor. Juntos, esses elementos
melhoram a usabilidade e interpretabilidade das previsdes do modelo, sendo um aspecto
considerado critico para os profissionais médicos confiarem e adotarem tais tecnologias
em sua pratica clinica.

Nesse sentido, pode-se dizer que essa tese deu passos significativos em enfrentar os de-
safios associados a classificacdo das patologias retinianas usando CNNs de ultima geragao
e técnicas de transferéncia de aprendizado. Ao englobar uma abordagem escalavel para
tratar varias patologias retinianas, implementar uma estratégia de transferéncia de apren-
dizado para minimizar os problemas de escassez de dados e criar uma aplicagao viavel,
este trabalho demonstra o potencial de combinar metodologias avancadas com aplicagoes
préaticas na revolucdo do diagnéstico e tratamento de doencas retinianas. A medida que
futuras pesquisas continuam a explorar e iterar sobre essas ideias, é esperado que es-
sas contribui¢oes tenham um impacto duradouro nas comunidades médicas e cientificas,

levando em tltima instancia a um melhor atendimento e bem-estar geral dos pacientes.
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