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Resumo — catarata é uma das principais causas de perda de
visdo em todo o mundo, e a detec¢ao precoce desempenha um
papel fundamental na intervencdo médica oportuna. Nesse
contexto, as redes neurais tém se destacado como ferramentas
poderosas para analisar imagens complexas e extrair informagoes
relevantes para diagnésticos precisos. O objetivo deste trabalho é
implementar e avaliar a eficacia de redes neurais compactas na
deteccdo automatica de catarata em imagens de olhos utilizando
aprendizado profundo, em um cenario com banco de dados
limitado, tanto em quantidade de imagens quanto em suas
resolugdes. E inicialmente feita uma reviso literaria das técnicas
existentes e abordagens utilizadas na area. Também sdo revisados
temas e conceitos utilizados para execugdo do estudo. O processo
inclui a construgao de arquiteturas de redes neurais adequadas, o
pré-processamento das imagens médicas dos fundos de olhos para
melhorar a qualidade dosdados, balanceamento da base de dados,
a implementacdo de algoritmos de aprendizado profundo para o
treinamento do modelo, seguido da avaliagdo de desempenho com
métricas como acuracia, sensibilidade e perda. Os resultados
obtidos demonstram que modelos baseados em arquiteturas
ResNet, tanto em suas versdes tradicionais quanto hibridas com
Vision Transformers (ViT), apresentaram alto desempenho (acima
de 93%) na detec¢do de catarata. Por outro lado, modelos
compactos como 0 Compact Convolutional Transformer (CCT) e o
Compact Vision Transformer (CVT) enfrentaram dificuldades na
generalizagdo para multiplas classes, sugerindo que
transformadores compactos sem convolu¢despodemndo ser ideais
para essa tarefa.
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1. INTRODUCAO

Com o aumento da expectativa de vida global, as doencas
oculares ganham destaque comoumdesafio para os sistemas de
salde, e a catarataaparece como uma das principais causas de
deficiéncia visual e cegueira [1]. A catarata é uma condicdo
caracterizada pela opacificacdo progressiva do cristalino, que
normalmente é transparente e responsavel pelo foco da luzna
retina. A opacificacdo do cristalino interfere na passagem da
luz, resultando em uma visdo embacgada e diminuicao da
percepcao visual.

Os sintomas iniciais da catarata incluem visdo turva,
dificuldade em enxergar a noite e sensibilidade aumentada a
luz. Com a progressdao da doenca, 0s pacientes podem
experimentar cores deshotadas, perda de contraste e, em casos
mais avancados, perda significativa da visio. Esses sintomas
impactam significativamente a qualidade de vida, levando a
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necessidade de intervencdo médica [2].

O diagnéstico tradicional da catarata é baseado em exames
oftalmologicos realizados por profissionais experientes, que
avaliam a opacidade do cristalino e a extensdo do
comprometimento visual. No entanto, essa abordagem pode
variaremtermos de interpretacdoe requer umtempoconsideravel
[3].

A deteccdo precoce da catarata desempenha um papel crucial
naimplementacdo de procedimentosmédicos, capazesde retardar
ouinterromper a progressao da doenca. Quando é identificadaem
estados iniciais, os profissionais de salde tém a oportunidade ndo
apenas de ajudar a preservar a visao do paciente, mas também
pode evitar complicacbes associadas a cegueira e a perda
irreversivel da funcéo visual [4].

Nesse contexto, aaplicacéo das tecnologias de processamento
de imagens e aprendizado de méquina, como redes neurais,
oferecem uma abordagem inovadora para aprimorar a detecgdo
precoce da catarata. Ao treinar um modelo de aprendizado de
méaquinaem um conjunto de dados de imagens medicas, espera-
se desenvolver um sistema de auxilio ao diagnostico capaz de
identificar os marcadores visuais da catarata. Essa abordagem ndo
apenas aprimora a precisdo diagndstica, mas também pode
acelerar o processo de identificacdo, sendo especialmente
relevante em regifes com recursos médicos limitados [1].

O objetivo deste trabalho é desenvolver e avaliar diferentes
modelos de Rede Neural Convolucional (CNN), rede
Transformers e modelos hibridos, que contenham baixo nimero
de parametros (menos que dez milhdes), buscando a detec¢do
automatizada de cataratapormeio daanalise de imagens oculares,
priorizando eficiéncia computacional e capacidade de
generalizagdo com dados limitados. Os modelos foram treinados
utilizando conjunto de dados de imagens medicasde olhos com
catarata e olhos saudaveis, contando com menos de mil imagens.
Através desse treinamento, busca-se capacitar a rede neural a
identificar os padrdes caracteristicos da catarata, como a
opacificacdo do cristalino e as alteragBes nas caracteristicas
anatdmicas do olho. A eficaciado modelo foi avaliada por meio
de métricas de desempenho, incluindo sensibilidade e acurécia,
comparando os resultados obtidos pelas redes.

2. TRABALHOS RELACIONADOS
Existemalguns estudos literariosrelacionados a construgéo de
sistemas automaticos baseados em Deep Learning (DL) capazes
de detectar indicadores de doencas oculares, sendo 0s mais



relevantes apresentados a seguir.

No artigo de Li et al. [5] é feito um preprocessamento para
minimizar a diferenca de iluminagdo entre as imagens e é
proposto um modelo que combina as arquiteturas ResNet-18
(CNN com 18 camadas de profundidades) e ResNet-50 (CNN
com 50 camadas de profundidades) para segmentacdo e
classificacdo, sendo a primeira responsavel pela detecgdo
catarata e a segunda pela deteccdo do nivel da catarata (leve,
moderado ou grave). O modelo alcangou 97,2% na
probabilidade da predicdo estar correta na detec¢do da catarata
e 87,7% nos niveis de gravidade. Contudo, a abordagem
complexa para deteccdo e classificacdo aumenta o tempo de
processamento e requer hardware mais robusto para atingir
preciséo elevada, o que pode dificultar sua aplicacdo em
ambientes clinicos de baixa infraestrutura.

No trabalho de Weni etal. [6] é utilizado uma Rede Neural
Convolucional (CNN) treinada com quantidades variadas de
amostras, alémde umpré-processamento. Arede alcangou uma
acuraciade 95% quando utilizado 50 amostras de treinamento
mas comacuracia médiade 88% quando utilizadoimagens para
teste de diagndstico, sugerindo que a robustez do modelo
depende da quantidade e qualidade dos dados de treinamento,
limitando a capacidade de generalizagdo em cenarios reais.

No artigo de Wangetal. [7] é proposto o modelo CTT-Net,
uma arquitetura baseada em transformadores, que sdo modelos
de aprendizado profundo que processam sequéncias de dados
utilizando mecanismos de atencdo para dar maior peso a
informacdes mais relevantes, para predicdo da acuidade visual
poOs-cirlrgica de catarata. O modelo utiliza uma abordagem
inovadora de atencdo cruzada entre tokens para integrar
caracteristicas extraidas de imagens OCT (Tomografia de
Coeréncia Optica) multi-visao (horizontal e vertical) e valores
clinicos pré-operatérios (VA). O pré-processamento envolve
tokenizacdo de imagens usando ResNet-18 como encoder,
seguido pela aplicacdo de atencdo cruzada para restringir
redundancias e melhorarafuséo de informagdes entre visdes. O
modelo foi pré-treinado no ImageNet, um vasto banco de dados
de imagens amplamente utilizado paratreinar redes neuraisem
reconhecimento visual, para inicializar os pesos do ResNet-18.
Em experimentos, 0 CTT-Net obteve MAE (Mean Absolute
Error,ouerro médio absoluto) de 0,144 e acuréciade 87,4%na
predicdo da VA pds-operatéria. Contudo, a complexidade do
modelo e a dependéncia de imagens de alta qualidade podem
limitar sua implementacdo em contextos clinicos com
infraestrutura reduzida.

No artigo de Lin et al. [8], é apresentado o método
Brighteye, que combina a detec¢do do disco Gptico via
YOLOVS8 e classificagdo baseada em Vision Transformer (ViT)
para deteccdo de glaucoma e caracteristicas glaucomatosas. O
pré-processamento inclui a detecgdo e o recorte daregido de
interesse (ROI) ao redor do disco optico, além da remocdo do
fundo. O VIT divide a ROl em patches para extracdo de
caracteristicas locais, utilizando um mecanismo de atengdopara
correlacionar informacdes relevantes. O modelo ndo utiliza
pesos pré-treinados e é validado no desafio JustRAIGS, uma
competicdo voltada para avaliagdo de métodos de inteligéncia
artificial na deteccdo de glaucomaa partir de imagens da retina,
alcancando 85,7% de sensibilidade a 95% de especificidade e
melhorando a classificagdo de caracteristicas com uma
distincia Hamming de 0,125. Apesar dos resultados
promissores, a necessidade de anotacdo manual e a
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sensibilidade a imagens ruidosas limitam sua escalabilidade.

No artigo de Liu et al. [9], é apresentado o Query2Label, uma
abordagem baseada em transformadores para classificagdo multi-
rétulo. O modelo utiliza embeddings de rétulos como queries em
um decodificador Transformer para realizar atengdo cruzada,
extraindo caracteristicas adaptativas de regides de interesse em
imagens. Para a etapa de feature extraction, foram utilizados
backbones como ResNet e Vision Transformer, pré-treinados no
ImageNet. O Query2Label obteve mAP (média aritmética das
precisdes médias) de 91,3% no MS-COCO, superando métodos
anteriores. No entanto, a alta demanda computacional para
processar grandes volumes de dados pode ser um desafioparaa
adocdo em cenarios clinicos com infraestrutura limitada.

No artigo de Hassani et al. [10] é apresentado o Compact
Convolutional Transformer (CCT), um modelo compacto
baseado em transformadores para tarefas de visdo computacional
em pequenos conjuntos de dados. O modelo utiliza uma
combinagéo de tokenizagdo convolucional e pooling de sequéncia
para representar imagens de forma eficiente. A tokenizacdo
convolucional mantém informacdes espaciais, enquanto 0
poolingde sequénciasubstitui o tokende classificacdo tradicional
dos transformers, simplificando a arquitetura.

A abordagem CCT foi testada em datasets como CIFAR-10,
CIFAR-100 e Flowers-102, alcangando 98% de acuracia no
CIFAR-10 e 99,76% no Flowers-102, superando modelos
maiores,como ViT e ResNet,comum nimero significativamente
menor de parametros (0,28M a 3,85M). A capacidade de treinara
partir dozero com dados limitados torna o modelo adequado para
cenérios com infraestruturareduzida. No entanto, o desempenho
ainda depende da configuracdo adequada dos hiperparametros e
do pré-processamento dos dados.

No presente trabalho, serdo desenvolvidos modelos de
aprendizado de maquinabaseados em redes neurais, com énfase
na utilizacdo do modelo Vision Transformer, como o apresentado
por Hassani et al. [10], com backbone ResNe, como apresentado
por Liu et al. [9], avaliando sua precisdo e eficicia em
comparagdo commodelos mais indicados para datasets limitados.

3. FUNDAMENTACAO TEORICA
Nesta secao sdo estabelecidos os conceitos tedricos que foram
utilizados no trabalho. Primeiramente € descrito o que €
aprendizado de maquina, mostrando algumas técnicas e termos
utilizados. Emseguida é apresentado arquiteturas de redesneurais
mais utilizadas na literatura e abordadas durante o trabalho.

3.1 Machine Learning

O aprendizado de maquina é um subcampo da Inteligéncia
Artificial (IA) focado no desenvolvimento de algoritmos e
modelos estatisticos, permitindo uma melhora em seu
desempenho por meio do aprendizado a partir de dados. No
Machine Learning (ML), os computadores sdo treinados para
analisar e interpretar padrdes nos dados, em vez de serem
explicitamente programados para tarefas especifica [11].

3.2 Deep Learning
Deep Learning é um subcampo do aprendizado de maquina
focado em redes neurais artificiais profundas, que possuem
multiplas camadas capazes de aprender representacBes
hierarquicas e complexas dos dados. Essas camadas em uma rede
neural sdo compostas por milhares a milh6es de neurdnios
interconectados, que simulam o funcionamento do cérebro



humano. Por meio de grandes volumes de dados e poder
computacional avancado, as redes profundas se destacam em
tarefas como processamento de linguagem natural, visdo
computacional e reconhecimento de fala [11].

3.3 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo uma classe
dearquiteturas projetadas principalmente para o processamento
e anlise de dados de bidimensionais, como imagens e videos.
Elas se destacam no aprendizado de padrdes complexos e
caracteristicas hierarquicas em dados visuais, sendo bastante
aplicadas em atividades de visdo computacional, como
reconhecimento de objetos e segmentacdo de imagens [12]. Em
sua arquitetura, visualizada na Figura 1, podem estar presentes
as seguintes camadas:

Figura 1 — Arquitetura das CNNs.
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Fonte: Autoria prépria.

3.31 Camada de Convolucgéao

A camada de convolugdo possui matrizes numéricas
conhecidas como filtros, ou Kernels, que executam uma soma
de produtos ponto a ponto dos elementos da matriz com a
entrada, deslocando a janela de Kernel por toda a figura de
entradae, assim, gerando um mapa de caracteristicas na saida
para cada filtro. A dimenséo da saida depende do tamanho do
Kernel, da entrada e dos pardmetros de preenchimento e passo
usados. O preenchimento é adicionado a entrada para garantir
que o tamanho da saida seja controlado, e 0 passo determinao
quanto o filtro é movido a cada passo.

Geralmente ap6s a operacdo de convolugdo, uma fungéo de
ativacdo,comoaUnidade Linear Retificada (ReLU), e aplicada
aos valores resultantes. Isso introduz n&o-linearidade na
camada, ajudando a evitar o crescimento exponencial no
processamento necessario para operar a rede neural [12].

3.32 Camada de Subamostragem (Pooling)

As camadas de subamostragem, ou pooling, sdo utilizadas
para reduziras dimensdes dos dados para compactar a saida da
camada. Um exemplo de camada de subamostragem é a max
pooling, esta atribuindo a saida o maior valor dentre a camada
de entrada delimitada. Outro modelo de subamostragem
bastante utilizado é o average, que realiza a media dentro da
janela delimitada [12].

3.33 Camada Totalmente Conectada
A Camada totalmente conectada é a ultima camada presente
nas CNNs. A camada tomatodos 0s neurdnios nacamada anterior
e 0s conectam a cada neurdnio da camada posterior,
transformando o bloco em uma Gnica linhaque contém todas as
informacdes extraidas e iniciado o processo para classificar as
informaces extraidas pelas camadas anteriores.

3.4 BackBone

Backbone refere a estrutura principal ou espinha dorsal de
uma rede neural. Elas desempenham um papel crucial no
processamento e extracdo de caracteristicas de dados de entrada,
como imagens. A BackBone é responsavel por realizar as
operacbes de convolugdo, ativagdo e pooling para aprender
representacdes hierarquicas das caracteristicas presentes nos
dados [12].

3.5 EfficientNet

A EfficientNet, visualizada na Figura 2, é uma familia de
arquiteturas de redes neurais convolucionais que aplica o
escalonamento eficiente da largura, profundidade e resolucdo das
redes de forma sistematica. Foi introduzida no trabalho de Tan e
le [13]. Diferentemente de abordagens convencionais que
aumentam apenas a profundidade ou resolucdo, o EfficientNet
escala a profundidade (nimero de camadas), largura (nimero de
canais por camada) e resolucdo (tamanho da entrada da imagem)
de maneira proporcional, para maximizar a performance do
modelo de forma mais eficiente do que o aumento isolado desses
fatores, otimizando desempenho e eficiéncia computacional.

Figura 2 — Arquitetura da EfficientNet.
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Fonte: Adaptado de ZHANG et al. [12].

As versoes EfficientNet-B0 a B7 aplicam esse escalonamento
de forma sistematica, permitindo que os modelos alcancem altas
precisGes com menor nimero de parametros em comparacao a
arquiteturas tradicionais. Sua estrutura geral faz uso de blocos
Mobile Inverted Bottleneck (MBConv), unidades basicas usadas
na rede para processar os dados, com mecanismos de atencéo
Squeeze-and-Excitation, que realizam uma recalibracdo dos
canais dos mapas de features, ajustando o peso dado a diferentes



canais, buscando aprimorar a extragdo de caracteristicas com
menor custo computacional.

3.6 ResNet

A arquitetura de Residual Network (ResNet), apresentada
pela primeira vez em “Deep residual learning for image
recognition” por HE et al. [14] e sua maior inovacéo da € a
introdugdo de conexdes residuais, que somam a entrada da
camada, com ou sem convolucdo de 1x1, & saida das duas
convolugdes 3x3. A estruturaé composta por blocos residuais
compostos, como visualizado na Figura 3 que contém
normalmente, por duas camadas convolucionais 3x3,
intercaladas com normalizagdo e ativagdo ReLU, além da
conexdo residual. Em variantes mais profundas da ResNet,
como a ResNet50, os blocos utilizam trés convolucfes em vez
de duas, aumentando a capacidade de aprendizado da rede.

As duas primeiras camadas do ResNet consistem em uma
camada convolucional 7x7, seguida por uma camada de
normalizacdo e uma camada de pooling maxima 3x3. Além
disso, a ResNet adiciona uma camada de normalizacéo de lote
apdés cada camada convolucional. Como mostrado na Figura 4
a arquitetura contém quatro blocos ResNet principais, com
quatro convolugdes por bloco, desconsiderando os blocos de
convolucdo 1x1 presentes no caminho residual. A rede também
inclui um pooling médio global e uma camada totalmente
conectada.

A ResNet permite que redes profundas sejam treinadas com
eficiéncia, mantendo a precisdo e evitando problemas de
gradientes. Aarquiteturaé tambémeficiente emtermos de custo
computacional, sendo aplicavel a diversas tarefas. Entretanto, a
estrutura residual pode ser excessiva para problemas de
classificacdo simples ou com dados limitados, onde a
profundidade da rede ndo é inteiramente aproveitada.

A rede é amplamente usada para segmentacdo de alta
precisao em imagens médicas complexas, onde a precisao na
segmentacdo e reconhecimento de caracteristicas detalhadas é
essencial.

Figura 3 — Diferentes arquiteturas do bloco ResNet.
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Fonte: Adaptado de ZHANG et al. [12].

Figura 4 — Arquitetura da ResNet.
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Fonte: Adaptado de ZHANG et al. [12].

3.7 Transformer

Os Transformers sdo modelos baseados exclusivamente em
mecanismos de atenc¢do, introduzidos no trabalho " Attentionis All
You Need" [15]. Originalmente projetada para tarefas de
processamento de linguagem natural (NLP), a arquitetura
Transformer revolucionou o campo do aprendizado profundo ao
eliminar a dependéncia de convolugdes ou redes recorrentes. Sua
abordagem destacou-se pela eficiéncia em tarefas de
processamento sequencial e pela capacidade de paralelizagdo. A
estrutura geral do Transformer, contém as seguintes camadas:

3.71 Camada de Embedding
Representa os dados de entrada (como palavras ou pixels) em
um espaco de alta dimensdo. No caso de NLP, palavras sdo
representadas por embeddings, como vetores em um espaco
continuo, que capturam informagdes semanticas.

3.72  Mecanismo de Atencdo (Self-Attention)

Calcula a relevancia entre diferentes partes da entrada por
meiode projecdes lineares Q (consulta), K (chaves) e V (valores),
valores que sdo calculados a partir da multiplicacdo da entrada
por matrizes de pesos aprendiveis. O produto escalarentre Qe K
determina similaridade entre elementos e aplicando uma
normalizacdo softmax, sdo gerados os pesos aplicados a V, que
por sua vez representa os valores associados as chaves.

3.73  Atencdo Multicabeca
Aplicacao de multiplos mecanismos de atengdo, permitindo a
extracdo de multiplos padrbes simultaneamente.

3.74  Feedforward
Consiste em camadas totalmente conectadas aplicadas
individualmente a cada elemento da sequéncia, sem
compartilhamento de pesos entre os elementos, permitindo que a
rede capture rela¢Bes mais complexas e aumente sua capacidade



de aprendizado.

3.75 Normalizacdo de Camada
Reduz instabilidades durante o treinamento ao normalizar
as saidas de cada camada em relagdo a média e ao desvio
padrao.

3.76  Atencdo encoder-decoder
Na atencdo encoder-decoder, as proje¢des lineares de
consulta vém das saidas da subcamada de self-attention do
decoder, enquanto as chaves e valores vém das saidas do
encoder do Transformer. Isso permite que o modelo estabelega
uma relagdo direta entre as informacfes processadas pelo
encoder e 0 que esta sendo gerado no decoder.

3.7.7  Camada de Saida
Integraas informacdes processadas paraatarefafinal,como
classificacdo ou previsdo sequencial.

3.8 Vision Transformer
O Vision Transformer (ViT) adapta a arquitetura
Transformer para tarefas de visdo computacional. Introduzido
por Dosovitskiy et al. [16], o ViT, visualizado na Figura 5,
divide as imagens em patches (blocos menores), tratando-os
como tokens de entrada semelhantes as palavras em NLP. Os
principais componentes do ViT incluem:

Figura 5 — Arquitetura do Vision Transformer.
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Fonte: Adaptado de ZHANG et al. [12].

3.81 Patch Embedding
Cada patch é tratado como um token individual. Cada
imagem de entrada é divididaem pequenos blocos (patches) de
tamanho fixo, como 16x16 pixels, que sdo linearizados e
projetados em um espago de alta dimensdo. Este processo
transforma uma imagem 2D em uma sequéncia de tokens,
permitindo que o Transformer os processe.

3.82  Token de Classe
Um token especial é adicionado a sequéncia de patches.
Esse token, conhecido como "CLS token", é utilizado para
agregar informacdes globais da imagem, servindo como
representacdo final para tarefas como classificacéo.

3.83 Camada Posicional
Adiciona informacdes sobre a posi¢do dos patches para
preservar a estrutura espacial da imagem.

3.84  Blocos Transformer
A sequéncia de tokens e seus embeddings posicionais é
processada por varios blocos Transformer. Cada bloco €
composto por:

3.84.1 Mecanismo de Atencdo Multi-cabeca

Cada patch interage com todos os outros por meio do
mecanismo de atencdo. O VIiT utiliza "atencdo prépria” (self-
attention) para capturar relagcbesglobais naimagem, identificando
como diferentes partes estdo relacionadas. Cada token (incluindo
0s patches e o CLS token) interage com todos 0s outros,
capturando relagdes globais dentro da imagem. Isso € realizado
por meio de calculos envolvendo projecfes Q (consulta), K
(chaves) e V (valores).

3.84.2 Feedforward
Uma sub-rede totalmente
representacdes ndo lineares.

conectada que aprende

3.84.3 Normalizacdo de Camada
Reduz instabilidades ao normalizar as saidas.

3.85  Pooling Sequencial ou CLS Token
O ViT oferece duas abordagens para sintetizar a informagéo
final da imagem:

3.85.1 CLS Token
Utiliza o token de classe como a Unica entrada para a Ultima
camada.

3.85.2 Pooling Sequencial
Alternativamente, um mecanismo de pooling pode ser
aplicado a toda a sequéncia de tokens para agregar informacdes.

3.86  Camada Totalmente Conectada
Apodsosblocos Transformer, as saidas processadas (incluindo
0 CLS token) sdo passadas por camadas densas (totalmente
conectadas) para consolidar as informagdes extraidas e produzir
a saida final domodelo, seja para classificacdo, deteccdo ou outra
tarefa.

O VIT é eficaz em cenarios com grandes volumes de dados,
mas pode apresentar limitacdes em bases de dados menores
devidoaausénciade indutividade espacial, caracteristica inerente
das convolucgdes.

4. METODOLOGIA
4.1 Coleta e Filtragem dos Dados

Utilizou-se um dataset de acesso publico especializado em
deteccao de cataratae outras doencas oculares para a realizacéo
do projeto [17], 0 qual, por suavez, é derivado do dataset ODIR,
criado pela Peking University International com imagens
fornecidas pela Shanggong Medical Technology Co..
provenientes de diferentes hospitaise centros médicos na China
Este dataset contém imagens classificadas em quatro categorias:
"normal” (300 imagens), "catarata” (100 imagens), "glaucoma”
(101 imagens), e "doencgas de retina" (101 imagens), como as
exibidas na Figura 6. Com foco no estudo comparativo da
eficiéncia entre arquiteturas de redes neurais em diferentes casos
foi primeiramente realizado o processo utilizando as classes
“normal” e “catarata”, alinhando ao objetivo do projeto, e em



outro cenario utilizando as quatro classes presentesno Dataset,
buscando verificar a precisdo da classificacdo multiclasses.

Figura 6 — Exemplos de imagens oculares presentes no Dataset.

Normal Glaucoma

Catarata Doengas de Retina

Fonte: Adaptado de Cataract Dataset [17].

4.2 Balanceamento e Aumento de Dados
Para mitigar a disparidade entre as quantidades de imagens
por classe e aumentar a robustez do modelo em relagdo a
variabilidade dos dados, foram aplicadas técnicas de data
augmentation. Estas incluem rotagdes, deslocamentos, flips
horizontaise verticais. A aplicagdo dessas técnicas garantiu um
balanceamento adequado entre as classes, igualando o nimero

de imagens disponiveis em cada categoria.

4.3 Pré-processamento de Imagens

As imagens foram pré-processadas para assegurar a
consisténcia em termos de formato, resolugéo e distribuicéo de
valores de pixel. Cada imagem foi redimensionada para
dimensdes de 96x96 pixels e normalizada para o intervalo [0,
1]. Além disso, ajustes adicionais foram realizados para
padronizar os canais RGB, garantindo uniformidade na entrada
dos modelos de rede neural.

4.4 Particionamento do Dataset
O dataset é dividido em subconjuntos de treino (80%),
validacdo (12%) e teste (8%), com pré-carregamento e cache
para otimizar o treinamento.

4.5 Modelagem
Os modelos foram configurados com base em parametros
ajustaveis e arquiteturas modernas. Foram gerados os seguintes
modelos:

451 EfficientNet-BO
A EfficientNet-B0 é a versdo mais compacta da familia
EfficientNet, conhecida por sua abordagem inovadora de
escalonamento composto, que otimiza simultaneamente a
profundidade, largura e resolucdo das redes neurais. Em
comparagdo com modelos convencionais, a EfficientNet-BO
emprega blocos Mobile Inverted Bottleneck (MBConv), que
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utilizam convolugdes separaveis em profundidade para melhorar
a eficiéncia da extragdo de caracteristicas.

Na versdo utilizada neste estudo, a arquitetura original da
EfficientNet-BO presente na Figura 2 foi mantida, mas a camada
final de classificacdo foi substituida por umanova camada Linear
adaptada ao nimero de classes do problema.

452  ResNet

Foram implementadas diversas variantes da arquitetura
ResNet, incluindo ResNet-6, ResNet-8, ResNet-10, e ResNet-18,
com o objetivo de avaliar o impacto da profundidade da rede no
desempenho da deteccdo de catarata.

A ResNet-18e a ResNet-10sdo versdes reduzidas da ResNet-
50, presente na Figura 4, composta por 18 e 10 camadas
respectivamente, utilizando oito e quatro blocos residuais com
duas camadas convolucionais cada.

A ResNet-8 e ResNet-6 seguem a mesma logica estrutural,
porem reduzindo 8 e 6 camadas respectivamente, distribuidas em
6 e 8 blocos residuais com uma camada cada, 0 que resultaem
modelos maisleves e eficientes para cenarios com restricdes de
processamento.

Em todas as variantes, a camada final de classificagdo foi
substituidapor uma nova camada linear adaptadaao nimero de
classes do problema.

453  Vision Transformer Lite (ViT-Lite)

O Vision Transformer Lite (ViT-Lite) é uma variacdo
compacta do modelo Vision Transformer (ViT), presente na
Figura 5, que originalmente foi projetado para grandes volumes
de dadoserequer altopoder computacional. Aprincipal diferenca
do ViT-Lite em relacéo ao ViT tradicional estd na reducéo do
nimero de camadas no encoder e no uso de uma menor
dimensionalidade nos embeddings dos patches de entrada.

Na implementacéo utilizada, 0 ViT-Lite adota uma estrutura
mais enxuta, com um menor nimero de camadas no encoder
(profundidade reduzida de 12 para 4 camadas) e menor
quantidade de cabecas de atencdo (redugdo de 12 para 2),
tornando-o mais eficiente paratarefas que dispdem de capacidade
de processamento menor. Além disso, emvez de utilizar o token
declasse (CLS token) paraasaidadarede,aversdo implementada
utiliza o mecanismo de pooling sequencial (SeqPooling), que
melhora a robustez do modelo para conjuntos de dados limitados
[10].

454  Compact Convolutional Transformer (CCT)

Compact Convolutional Transformer (CCT) é uma versdo
otimizada dos transformers tradicionais, visualizado na Figura5,
combinando convolugdes iniciais no local do patch embedding,
para extracdo de caracteristicas com um encoder transformer leve
para o aprendizado de representa¢@es globais. Diferente do ViT,
que dividediretamenteaimagemem patches e aplicaautoaten¢io
emtoda a sequéncia, o CCT introduz camadas convolucionais na
entrada para reduzir a dependénciade grandes volumes de dados.

Na implementacdo deste estudo, o CCT foi configurado com
trés camadas convolucionais antes da etapa de autoatencéo,
permitindo uma extracdo de caracteristicas mais eficiente e
adaptada a um cenario de dados limitados. Além disso, foi
empregada a técnica de seq pooling, substituindo o tradicional
CLS token como agregador da saida da rede, o que melhora a
estabilidade do modelo e reduz a necessidade de grandes
quantidades de dados para treinamento [10].



455 ResNet + ViT (ResNet-ViT)

O modelo hibrido ResNet-ViT combina diferentes variantes
da ResNet (ResNet-6, ResNet-8, ResNet- 10, e ResNet-18) com
um encoder baseado em Vision Transformer (ViT),
aproveitando o potencial das convolugdes para a extracéo de
caracteristicas locais e dos mecanismos de atencdo para a
modelagem de relag6es globais entre os padrbes visuais. As
variantes ResNet-6, ResNet-8, ResNet-10, e ResNet-18 atuam
como tokenizadores convolucionais, subdtituindo o patch
embeddingnaFigura5, extraindoas caracteristicas dasimagens
enquanto o encoder VIiT processa essas representacdes,
realizando a classificagéo final.

Essa abordagem permite combinar a eficiéncia das
convolugBes na extragdo de padrfes visuais locais com a
capacidade do transformer de capturar relacdes espaciais
globais.

Na versao implementada, a saida intermediaria das ResNets
foi ajustada para gerar embeddings compativeis com o encoder
transformer. Além disso, a camada convolucional final das
ResNets foi substituida por um bloco de projegdo linear,
reduzindo adimensionalidade das features antes de passa-las ao
ViT. Foi aplicado também a técnica de regularizacdo que
desativa aleatoriamente neurénios durante o treinamento para
reduzir a dependéncia excessiva em conexdes especificas e
melhorar a generalizagdo, conhecido como DropOut, mais
robusto (30%) na ResNet para evitar overfitting, além da
técnica de pruning para reduzir a dimensionalidade da rede e
otimizar o tempo de inferéncia. O pruning foi realizado
seletivamente sobre camadas convolucionais menos relevantes,
permitindo um melhor balanceamento entre complexidade
computacional e desempenho.

4.6 Treinamento

O processo de treinamento dos modelos seguiu uma
estrutura bem definida para garantir reprodutibilidade,
eficiéncia computacional e generalizagdo adequada. O
desenvolvimento foi realizado utilizando a linguagem Python,
coma biblioteca PyTorch, que oferece uma estrutura flexivel e
otimizada para construgdo e treinamento de redes neurais
profundas. As etapas principais foram organizadas da seguinte
forma:

4.6.1 Inicializagao
Foi realizadaa configuracdo do ambiente computacional,
definindo o uso de CPU ou GPU para otimizar a execugao dos
célculos. Alémdisso, foram utilizados seeds para inicializar os
pesos dos modelos de forma padronizada, garantindo que os
experimentos fossem reproduziveis e comparéveis entre
diferentes execucdes.

462  Hiperparametros

O treinamento foi realizado utilizando o otimizador
AdamW, conhecido por sua eficiénciana atualizagdo de pesos
em redes profundas. A taxa de aprendizado inicial foi definida
como 4- 107, sendo ajustada dinamicamente por meio de um
scheduler de reducéo adaptativa.

Para evitar estagnacdo ou oscilacdo prematura na
convergéncia, foi aplicada a técnica de reducdo com paciéncia
(ReduceLROnPlateau), quereduz ataxade aprendizado sempre
que a performance na validagao apresentar pouca melhora apés
um determinado nimero de épocas.

463 Backpropagation
A otimizacao dos modelos foirealizada por meio do algoritmo
de backpropagation, onde os gradientes foram calculados para
cada peso da rede e atualizados de acordo com o otimizador
AdamW. A funcédo de perda adotada foia CrossEntropyLoss,
devido a natureza do problema de classificacdo de mdltiplas
categorias.

464  Early Stopping
Para evitar overfitting, foi implementado um mecanismo de
Early Stopping, que monitoraamétricade validagao e interrompe
o treinamento quando ndo ha melhoria significativa em um
determinado nimero de épocas consecutivas. Isso garante que o
modelo ndo continue aprendendo padrdes espurios e evita
desperdicio de recursos computacionais.

4.7 Métricas de Avaliacédo
Para mensurar a eficiéncia dos modelos, foram adotadas
métricas que permitem avaliar tanto a precisdo da classificagdo
guanto o comportamento do modelo durante o treinamento:

471  Acurédcia
A acuracia foi utilizada como a métrica primaria de
desempenho. Ela indica a porcentagem de previsdes corretas
feitas pelo modelo emrelagéo ao total de amostras analisadas. A
métrica € definida pela equacao:

NPrevisﬁes Corretas

Total de amostras

Acuracia = -100 %

472 Perda
A funcéo de perda utilizada para treinar os modelos foi a
CrossEntropyLoss, amplamente aplicada em problemas de
classificacdo multiclasse. A equacéo da perda é definida como:

N C

-1

L= Z Z Yi,clogpic
i=1 c=1

Onde:
L é a perda calculada,
N é o nimero total de amostras,
C é o numero de classes,
¥ic € o valor real (1 caso a classe seja correta, 0 caso contrario),

pi € a probabilidade prevista para a classe ¢ da amostra i.

O objetivodo treinamento € minimizar essaperda, reduzindo
a diferenca entre as previsées do modelo e os valores reais.

473 Sensibilidade
A sensibilidade, também conhecida como Recall ou
Verdadeiro Positivo (VP) Rate, mede a capacidade do modelo de
identificar corretamente as amostras positivas. Essa métrica é
fundamental para avaliar o desempenho em contextos onde é
crucial reduzir falsos negativos. A férmula utilizada é:

Sensibilidade = -100 %

VP + FN
Onde:

e VP (Verdadeiro positivo) € o ndmero de casos positivos
corretamente diagnosticados,

FN (Falso negatico) é o niGmero de casos positivos incorretamente
classificados como negativos.



Tabela 1-Desempenho dos Modelos em Testes

Nimero Pardmetros

Total Modelo (MB)

Acuracia (%)

Perda

Sensibilidade

Tempo de Inferéncia(ms)

Binario

Multiclasse

Binario ;Multiclassei Bindrio |Multiclasse

Binario

Multiclasse

EfficientNet-BO
ResNet-18
ResNet-10

ResNet-8
ResNet6
cvT
CccT
ResNet18-ViT
ResNet10-ViT
ResNet8-ViT

ResNet06-ViT

4,013M
11,178 M
4,908 M
4,734M
1,599 M
0,396 M
0,631M
12,036 M
5,765 M
5117M
1,981M

47,49
54,28
27,77
26,04
11,97

3912,58
30,76
56,69
29,05
27,15
13,08

95,31
100
100
100
100

96,88

98,44
100
100
100
100

59,38
97,66
93,75
96,09
89,84
66,41
64,84
98,44
95,31
97,66
95,31

0,2641
0,0308
0,0308
0,0084
0,0583
0,1037
0,1046
0,0308
0,0308
0,0018
0,0015

0,9888
0,1408
0,225
0,1033
0,3989
0,7928
0,7968
0,0686
0,1513
0,0938
0,3407

95,45%
100,00%
100,00%
100,00%
100,00%

98,08%

98,08%
100,00%
100,00%
100,00%
100,00%

86,27%
98,28%
98,00%
98,73%
96,73%
88,85%
88,26%
99,49%
98,51%
99,21%
98,45%

610,783
226,64
163,379
144,344
97,589
4028,623
3401,841
166,331
180,752
146,805
133,271

347,99
341,096
406,335
102,381
179,487

2047,364

2053,903
384,676
321,327
212,937

63,442

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo apresenta e analisa os resultados obtidos a partir
dos experimentos conduzidos com diferentes modelos de redes
neurais compactas para a detecgdo de catarata. Os resultados
foram avaliados considerando dois cenarios distintos:
classificacdo binaria (duas classes: "normal” e "catarata') e
classificacdo multiclasses (quatro classes: "normal”, "catarata”,
"glaucoma" e "doengas deretina™). As métricas de desempenho
incluem acurécia, perda (loss), tempo de inferéncia e
sensibilidade dos modelos.

5.1 Classificacdo Desempenho dos Modelos no Conjunto de
Testes
Os resultados obtidos nostestes sdo apresentados na Tabela
1.

5.2 Classificacdo Binéaria (Duas Classes)

No cendriode duas classes, todos 0s modelos ResNet e suas
versdes hibridas com ViT atingiram 100% de acuracia, no
entanto, esse resultado deve ser interpretado com cautela, pois
foi obtido com um banco de dados de tamanho limitado, o que
pode ndo refletir o desempenhoem cenarios mais complexos ou
com maior variabilidade nos dados. O ResNet06-ViT teve a
menor perda (0,0015), seguido pelo ResNet8-ViT (0,0018).

Entre os modelos menores, CVT e CCT tiveram
desempenho inferior, com acurécia de 96,88% e 98,44%,
respectivamente, e perdas significativamente maiores (0,1037 e
0,1046), sugerindo dificuldades na extracdo eficiente de
caracteristicas relevantes.

O tempo de inferénciatambém foi um fator importante, com
0s modelos ResNet06-ViT e ResNet-6 apresentando tempos
mais baixos (133,271 ms e 97,589 ms, respectivamente), o que
o0s torna boas escolhas para aplicagbes em tempo real.

As Figuras 7 e 8 demonstram a evolucdo da acuracia e da
perda dos modelos ao longo das épocas para a classificacio
bindria. Nota-se que os modelos ResNet e ResNet-ViT
convergiram rapidamente, atingindo alta acuracia (acima de
95,31) com uma perda residual minima. Ja os modelos CCT,
CVT e EfficientNet apresentaram maior instabilidade,
indicando dificuldades na generalizagéo.

A Figura 9 apresentaa matriz de confusdo dos modelos
avaliados na tarefade classificagdo binaria. Observa-se que 0s
modelos baseados em ResNet e suas versdes hibridas com ViT
alcancaram uma separacdo perfeita entre as classes, sem erros
de classificacdo. Ja os modelos CVT e CCT apresentaram uma
classificacdo incorreta, enquanto o modelo EfficientNet
apresentou ainda mais erros, reforcando a observagéo de que
tiveram maior dificuldade na extracdo de caracteristicas

discrim

inativas.

Figura 7 - Acuracia na ValidagAo Binaria por Epoca.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 8 - Perda na Validag&o Binaria por Epoca.
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Figura 9 -Matriz confusdo binaria.
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Fonte: Autoria prépria.

5.3 Classificaco Multiclasses (Quatro Classes)

Na tarefa de classificagdo com quatro classes, 0s modelos
ResNet8-ViT, ResNetl8 e ResNetl18-ViT tiveram a maior
acuracia (97,66%, 97,66% e 98,44% respectivamente),
seguidos pelo ResNet06-ViT (95,31%).

Os modelos menores como CVT, CCT e EfficientNet
enfrentaramdificuldades, obtendoacuracia de 66,41%, 64,84%
e 59,38% respectivamente, com perdas mais elevadas,
indicando desafios na generalizagéo.

O ResNet06-ViT teve o menor tempo de inferénciaentre os
modelos hibridos (63,442 ms), tornando-se uma solucgdo
promissora para aplicagdes praticas.

A Figura 10 ilustraa comparagdo da acuracia dos modelos
paraatarefade classificagdo multiclasses, enquanto a Figura 11
apresenta a evolucdo das perdas na tarefa de classificacdo
multiclasses.

A Figura 12 apresenta a matriz de confusdo dos modelos
avaliados na tarefa de classificagdo multiclasses, esta
evidenciando uma dificuldade na classificacdo da classe
“doengas de retina” nos modelos CCT, CVT e EfficientNet,
enquanto que os modelos de ResNet e hibridos classificaram
erroncamente modelos como “doengas de retina”.

Figura 10 - Acuracia na Validagdo Multiclasses por Epoca.
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Figura 11 - Perda na Validacdo Multiclasses por Epoca.
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Figura 12 — Matriz confusdo multiclasses.
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5.4 Analise dos Resultados

Os resultados obtidos destacam a superioridade dos
modelos baseados em ResNet, tanto em suas versdes
tradicionais quanto hibridas com Vision Transformers (ViT).
Paraa classificagdo binéria, os modelos ResNet-6, ResNet-8 e
suas variantes hibridas atingiram uma acuracia préxima de
100%, indicando que a introdugdo do ViT ndo trouxe ganhos
significativos nesse cenario.

Ja na classificagdo multiclasses, os modelos hibridos
tiveram um leve aumento na acuracia, com:

e ResNetl8-ViT atingindo 98,44% contra 94,53% da
ResNet-18 (+3,91%)

e ResNet8-ViT alcancando 97,66% contra 96,09% da
ResNet-8 (+1,57%)

Embora o ViT tenha mostrado uma pequena melhora na
generalizagdo, essa diferenga pode ndo justificar o aumento da
complexidade computacional, especialmente em aplicacdes
com restri¢bes de hardware.

5.5 Anaélise de Erros

A andlise dos erros, através das matrizes confusdo das
Figuras8e 11, revelouqueamaioriadas falhas de classificacio
ocorreu naclassificagdo da classe "doencas de retina", tantoem
falsos positivos quanto em veradeiros negativos. Alémdisso, o
desempenho foi impactado por imagens de baixa qualidade,
reflexos e variagfes de iluminacéo, especialmente nos modelos
CVT e CCT, alem de reduzir o efeito desejado com o uso de
transformers em modelos hibridos ResNetViT.

Outro ponto relevante é que, mesmo os modelos hibridos
com VIiT tiveram dificuldades em algumas classes,
possivelmente devido ao tamanho reduzido do dataset,
indicando que o beneficio do transformer pode ser melhor
explorado com conjuntos de dados maiores.

6. CONCLUSOES

Este estudo demonstrou que a aplicacdo de redes neurais
compactas para a detecgdo de catarata em cenarios com dados
limitados é viavel e eficaz. Modelos ResNet e hibridos com
Vision Transformers (ViT) atingiram altas taxas de acuracia,
especialmente na classificagdo multiclasses, onde o ViT
contribuiu para uma leve melhora na generalizagéo.

No entanto, o impacto do ViT foi modesto e ndo justifica,
em todos 0s casos, o custo computacional adicional. Para
aplicacbes com restricBes de hardware, 0 ResNet06-ViT
mostrou-se a op¢do mais equilibrada, oferecendo boa acurécia,
eficiéncia computacional e menor tempo de inferéncia.

Os resultados confirmam que arquiteturas ResNet, tanto em
suas versGes tradicionais quanto hibridas com VIiT,
apresentaram alto desempenho na classificagio de catarata. No
entanto, na classificacdo binaria, os modelos hibridos néo
mostraram vantagens significativas sobre as ResNets
tradicionais, sugerindoque o mecanismode atengdo do ViT ndo
teve impacto relevante nessa tarefa. J& na classificagdo
multiclasses, os modelos hibridos superaram ligeiramente suas
versdes ResNet puras, indicando uma leve melhora na
capacidade de generalizacdo para multiplas categorias.

Modelos compactos exclusivamente baseados em
transformadores, como Compact Convolutional Transformer
(CCT) e Compact Vision Transformer (CVT), enfrentaram

1C

dificuldades na classificacdo multiclasses, demonstrando
limitagGes na capacidade de generalizagdo em comparagao as
arquiteturas baseadas em convolugdes. Em contrapartida, o
ResNet06-ViT destacou-se pelo equilibrio entre desempenho e
eficiéncia computacional, sendo uma alternativa promissora para
aplicages préticas, especialmente emdispositivos comrestrigdes
de recursos.

O estudo enfrentou algumas limitages, incluindo o tamanho
reduzido do dataset, que pode ter limitado o real impacto do
mecanismo de atencdo dos transformers. Além disso, as imagens
apresentaram variacdes de iluminagdo e reflexos, afetando o
desempenho dos modelos menores (CVT e CCT).

Outra limitagdo foi a falta de técnicas avancadas de ajuste de
hiperpardmetros, que poderiam melhorar ainda mais o0s
resultados.

6.1 Trabalhos Futuros

Como continuidade do estudo, recomenda-se investigar o
impacto do uso de conjuntos de dados mais robustos e
diversificados, além da aplicacdo de técnicas de ajuste fino (fine-
tuning) e utilizacdo de modelos pré-treinados para melhorar a
generalizagdo. O aprimoramento de arquiteturas hibridas,
explorandodiferentes estratégias de integragdo entre convolugdes
e mecanismos de atencdo, também pode revelar ganhos de
desempenho. Por fim, a implementacdo de solugcdes em
dispositivos embarcados para validagdo em cenarios clinicosreais
seria um passo relevante para a consolidacdo dos resultados
obtidos.
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