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Resumo

O Glaucoma é uma doenca que afeta milhoes de pessoas em todo o mundo, e a tunica
forma de evitar a progressao da doenca é através da detecgao e tratamento precoce. Na
literatura, varios estudos ja validaram a utilizacao de algoritmos de Deep Learning para a
detecgao e classificacao de Glaucoma a partir de Fotografias de Fundo de Olho, Tomografia
de Coeréncia Otica e Exames de Campo Visual, mas estes algoritmos muitas vezes nio
estao disponiveis publicamente. Neste trabalho, procuramos implementar arquiteturas
validadas de forma a criar uma biblioteca de algoritmos e métodos que possam ser
utilizados em futuros trabalhos na area. Foram implementados trés algoritmos de detecc¢ao
de glaucoma, obtendo-se métricas superiores a 0,93 AUROC, 0,9 Precisao e F1. Foi também
implementado um algoritmo de segmentacao semantica de discos opticos, que atingiu
AUROC superior a 0,96, e foi estudada a implementacao de Redes Gerativas Adversérias
para a geraciao de conjuntos de dados de Tomografia de Coeréncia Otica, que sofreu ajustes
de compatibilidade e usabilidade. As implementacoes atingiram o objetivo de criar uma
biblioteca de algoritmos que podera ser utilizada em trabalhos futuros para comparagao

de novas técnicas e algoritmos.

Palavras-chave: Glaucoma. Deep Learning. GAN.






Abstract

Glaucoma is a disease that affects millions of people worldwide, and the only way to prevent
the disease from progressing is through early detection and treatment. In the literature,
several studies have already validated the use of Deep Learning algorithms for the detection
and classification of Glaucoma from Fundus Photographs, Optical Coherence Tomography
and Visual Field Examinations, but these algorithms are often not publicy available. In
this work, we want to implement validated architectures in order to create a library of
algorithms and methods that can be used in future work in the area. Three glaucoma
detection algorithms were implemented, achieving metrics of over 0.93 AUROC, 0.9
Accuracy and F1. An optical disk semantic segmentation algorithm was also implemented,
which achieved AUROC of over 0.96, and the implementation of Generative Adversarial
Networks for the generation of Optical Coherence Tomography datasets was studied, which
underwent compatibility and usability adjustments. The implementations achieved the
goal of creating a library of algorithms that can be used in future work as a comparison of

new techniques and algorithms.

Keywords: Glaucoma. Deep Learning. GAN.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

O projeto é motivado pela necessidade de avangar nas capacidades de detecgao
de glaucoma, uma doenca ocular que afeta milhGes de pessoas globalmente. Diante da
importancia do diagnodstico precoce para evitar danos irreversiveis, surgiu o interesse
em explorar abordagens inovadoras baseadas em inteligéncia artificial, especificamente
em Machine Learning e Deep Learning. A literatura cientifica na area fornece métodos
validados, porém, suas implementagoes frequentemente nao sao acessiveis publicamente,

destacando a caréncia de uma biblioteca aberta para essas tarefas.

Assim, a motivacao principal é criar e disponibilizar publicamente uma biblioteca de
algoritmos que aborde a deteccao de glaucoma, baseando-se nas implementacoes realizadas
em (DIAZ-PINTO et al., 2019), cujo trabalho valida o uso de algoritmos convolucionais
em diversos datasets, além de prover um dataset préprio de fotografias de fundo de olho.
Por sua vez, (OLIVEIRA, 2021) utiliza arquiteturas de Redes Gerativas Adversérias para
a geracdo de dados de Tomografias de Coeréncia Optica, ampliando a quantidade de
dados disponiveis que podem ser utilizados para treinar classificadores e obter melhores
resultados. O projeto busca superar os desafios existentes, nao apenas implementando
com sucesso métodos especificos, mas também abordando questoes de compatibilidade e
usabilidade de bases de codigo ja existentes, garantindo durabilidade e facilitando futuras

pesquisas na area.

1.2 Objetivo

O proposito fundamental deste estudo é realizar a implementacao e testes de
redes neurais descritas na literatura, que foram avaliadas para a classificacao de imagens
relacionadas ao glaucoma. O objetivo deste trabalho é criar uma biblioteca abrangente
de algoritmos destinada a beneficiar alunos e pesquisadores interessados na detecgao
de glaucoma, oferecendo a capacidade de desenvolver e comparar solugdes com base
em um conjunto de redes bem estabelecidas. As redes a serem implementadas incluem
a pioneira AlexNet(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012), introduzida para
a classificagdo de imagens, a renomada VGG16(SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015), e
a inovadora ResNet50(HE et al., 2015), notavel por suas conexdes residuais. Para essa
analise, utilizaremos diversos datasets de imagens de fundo de olho, como o ACRIMA (DIAZ-
PINTO et al., 2019), composto por 705 imagens de pacientes saudaveis e portadores de

glaucoma, juntamente com outros conjuntos de dados relevantes, como o BEH(ISLAM et
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al., 2022), RIM-ONE(BATISTA et al., 2020), e Drishti-GS(SIVASWAMY et al., 2014).
Essa abordagem busca fornecer uma base sélida para futuras pesquisas em deteccao de

glaucoma e promover o compartilhamento de recursos valiosos na comunidade cientifica.

Além disso, busca-se também experimentar algoritmos de Redes Gerativas Ad-
versarias - GANs - no contexto de deteccao de Glaucoma a partir de Tomografias de
Coeréncia Optica - OCTs. Neste caso, o objetivo é explorar o algoritmo para a geracao de
novos dados, aumentando a quantidade disponivel para o treinamento de redes neurais e

alcancando melhores métricas de classificacao.

1.3 Justificativa

A justificativa para a realizagao deste trabalho é fundamentada na necessidade de
preencher uma lacuna significativa na pesquisa relacionada ao diagnostico do glaucoma por
meio de redes neurais convolucionais. Embora diversos artigos cientificos tenham avaliado
o potencial das arquiteturas de redes, como VGG16 e ResNet50, para a classificacao de
imagens relacionadas ao glaucoma, poucos deles disponibilizaram suas implementagoes
praticas e modelos treinados. Esta lacuna representa uma barreira para a replicabilidade e

avanco da pesquisa nesse campo.

A disponibilizacdo de uma biblioteca de modelos pré-treinados baseados nessas
arquiteturas se revela de grande utilidade para futuras investigaces, uma vez que propor-
cionara as comunidades académica e cientifica acesso a ferramentas de alto desempenho
para a deteccao de glaucoma. Além disso, a criagdo da biblioteca permitird a padronizacao
e a comparagcao direta de resultados entre diferentes estudos, contribuindo para o progresso

mais eficaz e confiavel no campo da deteccao de glaucoma.

Portanto, este trabalho visa preencher a lacuna existente na disponibilidade de
implementagoes praticas de arquiteturas de redes neurais e, assim, promover a colaboracao
e o avanco da pesquisa relacionada ao glaucoma, fornecendo uma plataforma soélida para

futuras investigacoes nessa area critica da satde ocular.

1.4 Organizacao

A estrutura deste trabalho esté organizada da seguinte maneira:

o Capitulo 2: Neste capitulo, sao introduzidos os conceitos tedricos do glaucoma e suas

caracteristicas.

» Capitulo 3: No terceiro capitulo, sao detalhadas as metodologias que serao aplicadas

no desenvolvimento dos modelos e na avaliagao dos resultados. Também é apresentado
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o desenvolvimento do projeto em si, incluindo a implementacao das redes neurais e

a analise dos resultados obtidos.

o Capitulo 4: No sexto capitulo, destacam-se as consideragoes finais, li¢coes aprendidas
e perspectivas futuras deste trabalho.
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2 Aspectos Conceituais

A visdo é um dos sentidos mais preciosos para a humanidade, desempenhando um
papel vital em nossa compreensao e interacao com o mundo ao nosso redor. No entanto, a
saude ocular nem sempre é garantida, e doencas como o glaucoma representam desafios
significativos para a qualidade de vida das pessoas. O glaucoma ¢é uma doencga ocular
cronica, incuravel, que afeta milhoes de individuos em todo o mundo, com implicagoes

graves para a saude visual e a qualidade de vida.

De acordo com estudos recentes (THAM et al., 2014), estima-se que, em 2020, o
glaucoma tenha afetado cerca de 76 milhdes de pessoas globalmente, com uma projecao
alarmante de 111,8 milhoes de casos até 2024. O glaucoma ¢é especialmente prevalente entre
aqueles com mais de 40 anos, e a pesquisa revela que aproximadamente 3,54% da populacio
mundial entre 40 e 80 anos sofre dessa doenca. A incidéncia varia consideravelmente de
acordo com o tipo de glaucoma, com o Glaucoma Primério de Angulo Aberto (GPAA)
prevalecendo na Africa (4,20%) e o Glaucoma Primério de Angulo Fechado (GPAF) sendo

mais comum na Asia (1,09%).

Além disso, fatores como género, etnia e ambiente urbano ou rural desempenham
papéis significativos nas taxas de incidéncia. Homens tém uma probabilidade 1,36 vezes
maior de desenvolver GPAA do que mulheres, enquanto a populacao afrodescendente
apresenta uma chance 2,80 vezes maior de desenvolver a doenca em comparagao com os
eurodescendentes. Pessoas que vivem em areas urbanas também tém uma probabilidade

1,58 vezes maior de desenvolver glaucoma do que aquelas que residem em zonas rurais.

Dado o desenvolvimento gradual e assintomatico do glaucoma ao longo da vida de
um paciente, meses ou até anos podem passar despercebidos antes que ocorra um impacto
perceptivel na visdo. A tragédia é que, se nao for diagnosticado e tratado precocemente, o
glaucoma pode levar a cegueira irreversivel. Portanto, a consulta regular ao oftalmologista
desempenha um papel critico na deteccao precoce por meio de exames oftalmolégicos e no

inicio do tratamento, evitando assim a cegueira.

O objetivo deste trabalho é aproveitar os avangos recentes em Deep Learning
para criar um sistema de deteccao de glaucoma, capaz de identificar com precisao casos
da doenca desde o seu estagio inicial. Isso possibilitarda um tratamento rapido e eficaz,

salvaguardando a visao dos pacientes.

Neste capitulo, apresentaremos os mecanismos do olho e do glaucoma, incluindo
seus diferentes tipos. Além disso, discutiremos os métodos de diagnéstico e as opcoes de

tratamento disponiveis para combater essa doenca debilitante.
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2.1 O que é Glaucoma ?

A Academia Americana de Oftalmologia (AAQO) define o glaucoma da seguinte
maneira:

O glaucoma é uma doenga que danifica o nervo éptico do olho. Normal-
mente ocorre quando o liquido se acumula na parte frontal do olho. Esse
liquido adicional aumenta a pressao no olho, causando danos ao nervo
6ptico. (BOYD, 2023, tradugao nossa)

Essa definicao engloba duas caracteristicas essenciais do glaucoma. A primeira
delas é o dano ao nervo 6ptico, que é o sintoma primério da doenga e a principal causa de
cegueira. A segunda caracteristica é o acimulo de liquido, conhecido como humor aquoso,
no olho, sendo este processo, na maioria dos casos, o responsavel pelo dano progressivo ao

nervo 6ptico.

O Glaucoma também pode ser caracterizado pelo aumento da Pressao Intraocular
(PIO), que é um fator de risco importante para o desenvolvimento de Glaucoma de Angulo
Aberto, e que pode ocorrer por diversos motivos, sendo o principal o acumulo do humor

aquoso no olho.

Outros fatores de risco que contribuem para o desenvolvimento do glaucoma incluem
caracteristicas demograficas, como idade e ancestralidade. Populagoes afrodescendentes e
individuos com idade superior a 40 anos apresentam um risco mais elevado de contrair
a doenca. Além disso, um histérico familiar positivo da doenca é considerado também
um fator de risco, uma vez que fatores genéticos podem resultar em pressao intraocular

elevada (PIO) e, consequentemente, danos ao nervo éptico.

No contexto brasileiro, um levantamento realizado por (GAVA et al., 2022) com
base nos dados obtidos no Departamento de Informética do Sistema Unico de Satde
(DATASUS-SUS), referentes ao periodo de 2017 a 2022, revela um total de 33.035 novos
diagnoésticos de glaucoma durante esse intervalo. Notavelmente, aproximadamente 80%
desses casos (26.708) ocorreram em pacientes com 40 anos ou mais, e mais da metade

(52%) afetou individuos do sexo masculino.

O estudo também destaca o impacto diferenciado do glaucoma em diferentes grupos
populacionais. A populacao negra foi a mais afetada, representando 30,9% dos novos casos
(10.224), o que equivale a 4,6 vezes a prevaléncia observada na populacao branca (2.196).
Adicionalmente, os grupos de populacao negra e parda em conjunto compreenderam 56%

dos novos casos (18.652).

Embora tenham sido levantados outros fatores, como a regido geografica e o nivel
de escolaridade, as discrepancias observadas podem ser, em grande parte, atribuidas a
diferencas na distribuicdo demografica entre as regioes e nos niveis de escolaridade. No

entanto, esses dados ressaltam a importancia de abordagens especificas para a detecgao
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precoce e o tratamento do glaucoma, levando em consideragao as disparidades entre grupos

populacionais no Brasil.

Além do impacto individual da doenca, o glaucoma exerce uma influéncia significa-
tiva sobre os recursos financeiros da sociedade. Um estudo conduzido por (VARMA et al.,
2011) nos Estados Unidos revela que os custos diretos associados a aproximadamente 2 mi-
lhoes de pacientes com glaucoma chegam a cerca de US$ 2,9 bilhdes. No entanto, o estudo
sugere que esse valor pode ser substancialmente maior devido a casos nao diagnosticados.
Os custos diretos englobam principalmente despesas relacionadas ao uso de medicamentos,
procedimentos médicos e cirurgicos, além de alguns custos nao médicos, como treinamento
e uso de caes guia, transporte e cuidados especializados. Quando se consideram os custos
indiretos associados a perda de produtividade no trabalho e aos dias de trabalho perdidos
devido a consultas médicas, o custo total para a sociedade pode se elevar a patamares

ainda mais significativos.

Devido a natureza incuravel do tipo mais comum de glaucoma, o GPAA, o tra-
tamento é direcionado principalmente para evitar a progressao da doenga, com foco na
redugdo da Pressao Intraocular (PIO). As abordagens terapéuticas abrangem o uso de
colirios, métodos cirurgicos nao invasivos, como tratamento a laser, e procedimentos inva-
sivos quando necessario. Em um estudo conduzido por (KASS et al., 2002), os autores
estimaram que pacientes com PIO elevada que utilizaram colirios hipotensores tinham 0,4
vezes menos probabilidade de desenvolver casos de GPAA em comparacdo com pacientes
que nao utilizaram colirios. Esse estudo ressalta a importancia do diagnéstico precoce e
do tratamento da PIO elevada, mesmo antes do surgimento dos sintomas da doenga, como

meio de evitar a progressao para estagios mais graves.

2.2 Anatomia do Olho e Glaucoma

Para entender o funcionamento do glaucoma, é necessario entender a anatomia
do olho, as estruturas presentes e como a alteracao dessas estruturas estao ligadas ao

aparecimento e desenvolvimento do glaucoma.

O olho é dividido em dois segmentos principais (Conselho Brasileiro de Oftalmologia,

1. Segmento Anterior: Engloba todas as estruturas diante do cristalino, incluindo

este.
2. Segmento Posterior: O Segmento posterior ¢ dividido em duas camaras:

a) Camara anterior: Espago compreendido entre a Cérnea e a Iris.

b) Camara posterior: Espago compreendido entre a Iris e o Cristalino.
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A Figura 1 mostra a anatomia do olho e algumas de suas estruturas principais.

Figura 1 — Anatomia do olho

Ligamento
suspensor
dalente

Musculo ciliar

Camara anterior
(humor aquoso) A
Canal
rn ialoi .
Cérnea hial6ideo Févea central

: / \\\ na méacula lutea
Pupila —1 1 o
P ‘/ I | Artéria e veia

centrais da retina

Camara posterior
Fibras
zonulares

Retina Disco optico

Nervo éptico (l1
Coridide P an
Esclera

Fonte: (RHCASTILHOS, 2013)

2.2.1 Estruturas principais
2.2.1.1 Cobrnea

A cornea é a secao mais frontal do olho, uma estrutura transparente que desempenha
um papel fundamental na protecao do olho e na focalizagao da luz para formar a imagem
na retina. Composta por cinco camadas distintas, a cérnea inclui o Epitélio, as Membranas
de Bowman, o Stroma, as Membranas de Descemet e o Endotélio, cada uma com fungoes

especificas destinadas a proteger o olho contra micro-organismos e manter sua hidratacao
adequada (WELLS; GRASSMEYER; AWH, ).

2.2.1.2 Esclera

A esclera é uma camada fibrosa de cor branca opaca que constitui a porcao
comumente conhecida como o 'Branco do Olho’. Ela é revestida por uma membrana
transparente chamada conjuntiva. A funcao primaria da esclera é a protecao do olho, além

de manter sua forma e volume. Ela desempenha um papel importante na integridade
estrutural do globo ocular (WELLS; GRASSMEYER; AWH, ).
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2.2.1.3 Camara Anterior e Humor Aquoso

A Camara Anterior é o espago localizado entre o endotélio da cornea e a iris. Nesse

espacgo, passa-se 0 Humor Aquoso.

O Humor Aquoso é um liquido transparente composto por eletrélitos diluidos em
agua. Ele é produzido continuamente pelos processos ciliares e percorre varias estruturas
oculares, incluindo a pupila e a Camara Anterior (Conselho Brasileiro de Oftalmologia, ).

Sua principal funcao ¢ manter a homeostase das estruturas internas do olho.

O Humor Aquoso é continuamente produzido e drenado. A maior parte desse
processo ocorre pela Camara Anterior em dire¢ao a circulagdo sanguinea, enquanto uma

pequena parcela é drenada pela Iris (Conselho Brasileiro de Oftalmologia, ).

E importante ressaltar que o Humor Aquoso desempenha um papel crucial na
regulacdo da pressao intraocular (PIO). Quando o escoamento do Humor Aquoso é
prejudicado, ocorre o actimulo desse liquido, resultando em um aumento na PIO (Conselho

Brasileiro de Oftalmologia, ).

2214 Iris

A iris é uma estrutura colorida em formato circular localizada no interior do
olho, e no centro da iris encontra-se uma abertura denominada pupila. Ela é uma parte

fundamental do sistema de adaptacao a luz do olho.

A iris é composta por misculos que funcionam para dilatar ou contrair a pupila.
Quando exposta a ambientes com luz intensa, os musculos da iris contraem a pupila,
reduzindo a quantidade de luz que penetra no olho e protegendo a retina da exposicao
excessiva a luz. Em ambientes com pouca luz, a iris dilata a pupila, permitindo uma maior
entrada de luz para uma visdo mais nitida em condigdes de baixa luminosidade (BOYD;

TURBERT, 2023).

2.2.1.5 Cristalino

O cristalino é uma lente biconvexa, transparente e flexivel localizada no interior
do olho, situada entre a iris e o humor vitreo. Sua funcao primordial é ajustar o foco da
luz que entra no olho. Essa capacidade de mudanca de forma do cristalino é essencial
para o processo de acomodacio visual. A medida que os musculos ciliares se contraem ou
relaxam, o cristalino se adapta, permitindo que os raios de luz sejam focalizados de maneira

precisa na retina. Isso possibilita que objetos em diferentes distancias sejam percebidos
com clareza(BOYD; TURBERT, 2023).
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2.2.1.6 Retina

A retina, localizada na regiao posterior do olho, desempenha um papel fundamental
na percepgao visual. Sua fungdo primordial consiste em captar a luz incidente e converté-la
em sinais elétricos, que sao subsequentemente transmitidos ao sistema nervoso por meio
do nervo 6ptico. Essa camada de tecido neural é composta por dois tipos principais de
células especializadas em detectar estimulos luminosos: os cones e os bastonetes. Eles sao

responsaveis por processar informagoes visuais em diferentes condi¢oes de iluminacéao.

2.2.1.7 Disco Optico

O disco 6ptico é uma regidao na retina do olho onde as fibras nervosas da retina
se reinem e formam o nervo Optico. Sua aparéncia caracteristica inclui uma escavacao
central, devido a auséncia de fotorreceptores nessa area. Essa escavacao é uma caracteristica

anatomica normal do disco 6ptico, mas seu tamanho e forma podem variar entre individuos.

O disco 6ptico desempenha um papel fundamental na avaliacdo e diagnostico do
glaucoma. Durante um exame oftalmologico, o oftalmologista avalia o disco 6ptico em
busca de quaisquer alteracoes, como aumento da escavacao, perda de fibras nervosas ou
atrofia do nervo 6ptico. Essas mudancas podem ser indicativas de dano causado pelo
glaucoma, uma vez que o aumento da PIO cronica pode levar a compressao das fibras

nervosas, resultando em danos irreversiveis.

2.3 Tipos de Glaucoma

2.3.1 Glaucoma de Angulo Aberto

O tipo mais comum de glaucoma é o de Angulo Aberto. Essa variante do glaucoma
é caracterizada pela obstrucao das vias de escoamento do Humor Aquoso na Camara

Anterior do olho.

Nesse tipo de glaucoma, a obstrucao dessas vias de drenagem causa uma dificul-
dade no escoamento do Humor Aquoso, resultando no seu actimulo na camara anterior.
Consequentemente, isso leva a um aumento progressivo da pressao intraocular, que pode
danificar a secéo posterior do olho, incluindo o nervo éptico. E importante destacar que o
glaucoma de angulo aberto é uma condigao tipicamente assintomatica nas fases iniciais, o
que significa que os pacientes muitas vezes nao percebem a perda gradual de visao que
ocorre. Infelizmente, quando os sintomas se tornam evidentes, a doenca ja atingiu um

estagio avangado.

A deteccdo precoce e o tratamento adequado sao essenciais para controlar o
glaucoma de angulo aberto e evitar danos irreversiveis a visao. Profissionais de satide

ocular realizam exames oftalmologicos regulares para monitorar a pressao intraocular e
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avaliar a satde do disco 6ptico, o que ajuda a identificar o glaucoma em estagios iniciais,
antes que a visao seja gravemente comprometida. Portanto, a conscientizagao sobre essa

condicao e a busca de atencao médica adequada sao vitais na prevencao do glaucoma de
angulo aberto.(JINDAL et al., 2023; MAHABADI; FORIS; TRIPATHY, 2022)

2.3.1.1 Glaucoma de Angulo Fechado

O Glaucoma de Angulo Fechado é uma condicdo em que a obstrucéo da passagem do
humor aquoso ocorre devido ao deslocamento da iris em direcao a abertura que se encontra
entre a iris e o cristalino, bloqueando a passagem do humor aquoso. Esse fechamento
subito da via de drenagem do humor aquoso resulta em um aumento acentuado e rapido

da pressao intraocular (PIO).

A medida que a PIO eleva-se rapidamente a niveis elevados, a pressdo excessiva no
interior do olho pode causar danos imediatos ao nervo éptico. Diferentemente do glaucoma
de angulo aberto, o glaucoma de angulo fechado é frequentemente sintomatico, com os
pacientes experimentando dor ocular intensa, visao embacada, halos em torno das luzes e

nauseas. Esses sintomas agudos exigem atencao médica imediata.

O glaucoma de angulo fechado ¢ uma situagao de emergéncia oftalmoldgica, e o
tratamento precoce é fundamental para aliviar a pressao intraocular e prevenir danos
permanentes ao nervo 6ptico. A correcao geralmente envolve procedimentos médicos ou
cirurgicos para criar uma passagem adequada para o humor aquoso e normalizar a pressao
intraocular. Portanto, a pronta identificacdo dos sintomas e a busca de atendimento médico

sao cruciais para o manejo bem-sucedido do glaucoma de angulo fechado e a preservacao
da visdo (KHAZAENI; KHAZAENI, 2023).

2.3.1.2 Glaucoma Primério

O glaucoma primario é uma condigao ocular cronica caracterizada por danos
progressivos ao nervo éptico e perda de campo visual. E denominado "primdrio"porque
nao estd associado a uma causa clara e identificavel do dano ao nervo éptico (National
Eye Institut, 2021).

2.3.1.3 Glaucoma Secundério

O glaucoma secundario é uma forma da doenga que surge como uma consequéncia
de outras condigoes oftalmoldgicas ou fatores subjacentes. Diferentemente do glaucoma
primario, no qual ndo ha uma causa clara identificavel, o glaucoma secundario pode ser
rastreado até condigoes especificas que afetam o fluxo do humor aquoso e resultam em

aumento da pressao intraocular (PIO) (National Eye Institut, 2021).
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Existem varios subtipos de glaucoma secundario, cada um associado a condi¢oes
oftalmolégicas ou situagoes distintas que interferem no fluxo do humor aquoso. Alguns

exemplos incluem:

» Glaucoma Neovascular: Essa forma de glaucoma se desenvolve quando ocorre neo-
vasculariza¢do do olho, ou seja, o crescimento anormal de novos vasos sanguineos.
Esses novos vasos podem obstruir as vias de drenagem do humor aquoso, levando a

um aumento na PIO.

e Glaucoma Pigmentar: No glaucoma pigmentar, o pigmento da iris descama e se
acumula nas estruturas oculares, interferindo no fluxo do humor aquoso. Esse actiimulo

pode aumentar a pressao intraocular.

o Glaucoma Exfoliativo: O glaucoma exfoliativo esta associado a presenca de materiais
exfoliativos nos olhos, que podem obstruir as vias de drenagem do humor aquoso e

resultar em aumento da PIO.

e Glaucoma Uveitico: O glaucoma uveitico é caracterizado pela presencga de inflamacao
ocular crénica, conhecida como uveite, que pode obstruir as vias de drenagem do

humor aquoso e levar ao aumento da PIO.

E importante ressaltar que o glaucoma secundario é frequentemente resultado de
outras condigoes oftalmologicas ou sistémicas, como diabetes, inflamagoes oculares, trauma
ocular e uso de certos medicamentos. A identificacao da causa subjacente e o tratamento
adequado da condigdo primaria sao essenciais para o manejo bem-sucedido do glaucoma
secundario (National Eye Institut, 2021).

2.4 Diagnostico e Exames de Deteccao

O diagnéstico do glaucoma pode ser realizado por meio de diversas abordagens e
exames especializados. Estes procedimentos abrangem a avaliacdo da Pressao Intraocular
(PIO) por meio da tonometria, a andlise direta do dano ao nervo 6ptico usando técnicas
como a imagem do fundo do olho e a tomografia de coeréncia 6ptica (OCT), bem como
a avaliacao do campo de visao, uma vez que as lesoes glaucomatosas frequentemente se
manifestam por meio da perda da visao periférica. Cada um desses métodos desempenha
um papel fundamental na identificacao precoce e na monitorizacdo do glaucoma, permitindo

um diagnostico preciso e a implementacao de medidas terapéuticas adequadas.

2.4.1 Tonometria

A tonometria é um exame que visa medir a pressao intraocular do olho. Ao longo

da histéria, diversos pesquisadores identificaram uma relagao entre a PIO (ou, em alguns
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casos, a rigidez do olho) e o desenvolvimento de cegueira incuravel. Com o passar do
tempo, foram desenvolvidas técnicas para medir essa pressao, que passou a ser reconhecida

como um dos principais fatores de risco para o glaucoma (STAMPER, 2011).

O método mais comum de tonometria utilizado hoje é o tonémetro de Goldmann.
Essa técnica se baseia no principio da Aplanagao, que estabelece uma relagao entre a
pressao intraocular e a forga necessaria para achatar uma pequena area da cérnea. No
tondmetro de Goldmann, a forca necessaria para deformar uma 4rea de 3.06mm? da cérnea
é calculada(SALIM et al., 2022).

Métodos de Aplanacao sao afetados pela espessura da cérnea. O design do tonémetro
de Goldmann assume uma espessura média da cornea de 520 micrometros, que pode variar
consideravelmente em casos reais, introduzindo assim uma fonte de erro nas medigoes da
pressao intraocular. Outros métodos de aplanacao sem contato também estao disponiveis,
como o método de sopro de ar, que emite uma coluna de ar gradualmente para deformar
a cornea. A forca de deformacao é medida para determinar a pressiao intraocular. No
entanto, esses métodos podem apresentar imprecisoes, e varias medigoes sao frequentemente
necessarias para obter uma medida mais precisa e com menor margem de erro(SALIM et
al., 2022).

2.4.2 Fotografia de fundo do olho

Outro método de diagnéstico do glaucoma envolve a fotografia do fundo do olho.
Desenvolvida na década de 1920, essa técnica é amplamente utilizada hoje para avaliar
os danos causados pelo glaucoma no nervo 6ptico. A fotografia do fundo do olho é
valiosa por proporcionar uma visualizacao direta do interior do olho, permitindo uma
avaliagao qualitativa dos danos. No entanto, devido a sua natureza mais qualitativa do
que quantitativa, a interpretacao dos resultados depende da habilidade do profissional que
analisa o exame (FELDMAN et al., 2022).

A Figura 2 exibe trés fotografias do fundo do olho: uma saudavel e duas com
diferentes estagios de glaucoma. Uma caracteristica proeminente nessas imagens ¢é a
capacidade de visualizar o cup, que se refere a area central ou a depressao no centro do
disco 6ptico. Em casos de glaucoma, o cup pode aumentar de tamanho, muitas vezes
devido a perda de fibras nervosas nessa regiao. Isso é um dos indicadores que os médicos
usam para diagnosticar e monitorar o glaucoma, uma vez que o aumento do cup pode
ser um sinal de dano ao nervo 6ptico causado pela doencga. Portanto, a relagao entre o
tamanho do cup e o disco Optico é um dos fatores considerados pelos oftalmologistas
durante o diagnéstico e acompanhamento do glaucoma. Quanto maior o cup em relagao
ao disco 6ptico, maior a preocupagao quanto a possibilidade de glaucoma (OSAGUONA,
2016).
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Figura 2 — Trés fotografias do fundo do olho: a esquerda, um olho saudavel; no centro, um
olho com glaucoma moderado, evidenciando um aumento na area da depressao
do nervo 6ptico, conhecida como Cup em inglés; a direita, um olho com glaucoma
severo, onde a depressao do nervo 6ptico ocupa praticamente toda a area do
disco éptico.

Fonte: (HEALTH, 2013)

A Fotografia de Fundo de Olho é um indicador crucial no diagndstico e detecgao
do glaucoma. Muitas aplicagoes de Inteligéncia Artificial (IA) utilizam conjuntos de dados
formados por essas imagens para identificar o desenvolvimento de lesdes glaucomatosas

nos pacientes.

2.4.3 Tomografia de Coeréncia Optica - OCT

A Tomografia de Coeréncia Optica é mais um método crucial para detectar e
diagnosticar o glaucoma e avaliar danos no nervo 6ptico. Essa técnica teve seu inicio com
o desenvolvimento de interferometros, dispositivos que coletam informacoes por meio da
interferéncia da luz. As técnicas contemporaneas utilizam a Transformada de Fourier para
decompor os comprimentos de onda e obter informag¢des no dominio espectral, chamadas
de Spectral Domain - Optical Coherence Tomography, ou SD-OCT(CHEEMA; AREF;
MOORE, 2022).
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3 Implementacao das Redes Neurais para o

Diagnostico do Glaucoma

Este capitulo concentra-se nas etapas relacionadas a implementacao de redes neurais
no diagnéstico de glaucoma. Sao abordadas as escolhas de modelos e arquiteturas, detalhes
sobre os datasets utilizados e os procedimentos adotados durante o treinamento. Ao final,

os resultados obtidos sao apresentados e discutidos.

3.1 Escolha dos Modelos

A tarefa de classificacao de glaucoma envolve o uso de imagens de fundo do olho,
como na Figura 2 para a deteccao de glaucoma, que serdao disponibilizados na biblioteca

de algoritmos.

Para esta tarefa foram escolhidos 3 arquiteturas de rede. A escolha das redes VGG16,
VGG19 e ResNetb0 para o projeto foi fundamentada em sua eficacia comprovada em
tarefas de classificacdo de imagens e deteccao de padroes. As redes neurais convolucionais
VGG16 e VGG19, propostas em (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015), sdo conhecidas por
sua arquitetura relativamente simples, consistindo em camadas convolucionais profundas
com pequenos filtros, o que permite a extragao de caracteristicas detalhadas das imagens.
A ResNet50, proposta em (HE et al., 2015), introduziu o conceito de blocos residuais,
que ajudam a superar problemas de degradacao do desempenho a medida que as redes
se tornam mais profundas. Esse design permitiu a construcao de redes mais profundas
e eficientes, sendo especialmente 1til quando a complexidade da tarefa de classificagao é

elevada.

Além disso, essas arquiteturas foram escolhidas com base em seu desempenho
comprovado em conjunto com conjuntos de dados grandes e diversificados, o que é crucial
para o sucesso de modelos de aprendizado profundo. A utilizagao de arquiteturas pré-
treinadas proporciona beneficios significativos quando se lida com conjuntos de dados
médicos limitados, permitindo o uso de transfer learning para adaptar modelos treinados

em grandes conjuntos de dados de imagens para a tarefa especifica de deteccao de glaucoma.

Dessa forma, a escolha dessas arquiteturas foi respaldada pela sua eficiéncia em
tarefas semelhantes, pela sua capacidade de extragdo de caracteristicas relevantes e pela

facilidade de adaptacao para o contexto especifico da detecgao de glaucoma.
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Modelo ‘ Fonte

VGG16 | (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015)
VGG19 | (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2015)
ResNet50 (HE et al., 2015)

Tabela 1 — Modelos a serem implementados para a classificacao de glaucoma

3.2 Escolha dos Datasets

Para esta tarefa, foram utilizados 5 datasets diferentes, todos eles anotados por
profissionais da saude. Cada dataset passou por um processo de pré-processamento, deta-
lhado a seguir. A selecdo desses datasets levou em consideragao sua disponibilidade ptblica
e a presenca de anotagoes realizadas por profissionais da satude treinados, minimizando
potenciais riscos relacionados a anotacoes incorretas. A Tabela 2 detalha os datasets e as

quantidades de pontos de dados para cada classe.

Dataset # Positivos | # Negativos | # Total Fonte
ACRIMA 394 309 703 (DIAZ-PINTO et al., 2019)
Drishti-GS 68 30 98 (SIVASWAMY et al., 2014)
HRF 15 15 30 (BUDAI et al., 2013)
sjchoi86-HRF 101 300 401 (ABBAS, 2017)
RIM-ONE 172 313 485 (BATISTA et al., 2020)
Total 750 967 1717 -

Tabela 2 — Datasets utilizados para a tarefa de detec¢ao de glaucoma.

3.3 Pré-processamento

Esta secao descreve os métodos de pré-processamento adotados para preparar os
dados para uso nas arquiteturas testadas. Dentre esses métodos, destaca-se o processo
de recorte do disco 6ptico, visando reduzir as imagens e selecionar apenas a informacao

relevante para o diagnostico de glaucoma.

3.3.1 Segmentacdo do disco éptico

Este trabalho segue a abordagem sugerida por (DIAZ-PINTO et al., 2019), onde
as imagens foram otimizadas cortando-se em torno do disco éptico. Assim, apenas a se¢ao
correspondente ao disco Optico foi utilizada como entrada para a rede neural, em vez
da imagem completa. Para realizar essa segmentagdo, a técnica proposta por (XU et al.,
2017) foi adotada. Os autores utilizaram de rede neural pré-treinada capaz de segmentar a
imagem entre o disco 6ptico e o restante. A partir do disco 6ptico segmentado, o centro de
massa dos pixels classificados como pertencentes ao disco 6ptico é calculado segundo as

Equagoes 3.1 e 3.2.
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Figura 3 — Imagens retiradas dos datasets utilizados para classificacao.

(a) Acrima (b) Drishti-GS (c) HRF

(d) sjchoi86-HRF (e) RIM-ONE

Fonte: Acrima (DIAZ-PINTO et al., 2019), Drishti-GS (SIVASWAMY et al., 2014), HRF
(BUDAI et al., 2013), sjchoi86-HRF (ABBAS, 2017), RIM-ONE (BATISTA et al., 2020).
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onde M;; representa o valor do pixel, 1 se corresponde ao disco 6ptico e 0 se nao.

Em (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015), destaca-se a eficicia do emprego
de redes convolucionais na tarefa de segmentacao de imagens. Seguindo essa abordagem,
optou-se por utilizar a arquitetura ResNet50(HE et al., 2015), pré-treinada na tarefa
de segmentacao semantica no extenso conjunto de dados COCO, visando capitalizar o
conhecimento prévio adquirido durante o treinamento em um conjunto diversificado de

imagens.

A etapa subsequente envolveu a adaptacao da arquitetura para a tarefa especifica
de classificacao bindria, seguida pelo treinamento (transfer learning) da ResNet50 para
essa finalidade. Para tal, o conjunto de dados ORIGA(ZHANG et al., 2010) foi empregado,
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composto por 650 imagens anotadas por profissionais da satde treinados no Instituto de

Pesquisas Oftalmologicas de Singapura.

O processo de transfer learning nao apenas aproveita o conhecimento prévio da
ResNet50, mas também ajusta a arquitetura para otimizar seu desempenho na classificagao
binaria de imagens oftalmolégicas. Essa estratégia visa alcancar uma melhor adaptacao da

rede a tarefa especifica em questao.

3.3.2 Data Augmentation

Devido ao reduzido niimero de imagens, optou-se por empregar o método de Data
Augmentation, cuja principal finalidade é aumentar artificialmente a quantidade de dados
utilizados no treinamento da rede por meio de transformagoes nas imagens. O método
¢ abordado em (PEREZ; WANG, 2017), onde os experimentos indicam um aumento
significativo na acuracia final da rede quando comparado ao treinamento sem a utilizacao

desse método.

Figura 4 — Ilustracdo do processo de Data Augmentation através de transformagoes na
imagem.

Input Image

Random Crop

Fonte: (TSEKICHUN, 2021)

No projeto, foram adotadas trés transformagoes principais:
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1. Rotagao aleatoéria: Um valor entre 0 e 180 é aleatoriamente selecionado, e a imagem

¢é rotacionada de acordo com esse valor em graus.

2. Espelhamento horizontal aleatério: A imagem é espelhada aleatoriamente no

eixo horizontal, com uma probabilidade pp de 0,5.

3. Espelhamento vertical aleatério: A imagem é espelhada aleatoriamente no eixo

vertical, com uma probabilidade pp de 0,5.

Essas transformagoes foram incorporadas porque, em um contexto real, as imagens
obtidas podem apresentar rotacoes ou reflexdes em comparacao com o dataset utilizado
para o treinamento. Outras transformacoes, como jitter, mudancas de brilho e contraste,
fazem menos sentido, uma vez que dificilmente essas condi¢bes variam com base no

retinodgrafo utilizado.

3.4 Treinamento

Os pesos da rede foram adquiridos pré-treinados no conjunto de dados ImageNet.
Dessa forma, realizou-se uma estratégia de transfer learning, consistindo na substituicao
da 1dltima camada da rede, inicialmente uma camada linear com 1000 neurénios (associada
a 1000 classes de saida), por uma camada linear composta por apenas um neurdnio,

apropriando-se da natureza do problema de classificagdo binaria.

A funcao de perda empregada foi a Binary Cross-Entropy, conforme detalhado
na equacao 3.3. Para a atualizagao dos pesos, optou-se pelo algoritmo de Stochastic
Gradient Descent (Gradiente Descendente Estocéstico), que realiza atualiza¢oes em passos
proporcionais e na direcao contraria ao gradiente da funcao de perda em relacao aos pesos
da rede. A taxa de aprendizado (learning rate) utilizada foi de 1% 10~4, e um momento de

0.9 também foi empregado.

BCELoss(,y) = — [ylog(g) + (1 — ) log(1 — 7)] (3.3)

Adicionalmente, empregou-se uma estratégia de mini-batches, onde batches de
tamanho 8 foram utilizados durante o treinamento. O processo de treinamento foi conduzido
ao longo de 100 épocas, e métricas foram registradas a cada época para avaliagao do

desempenho do modelo.

3.4.1 Divisao dos dados entre treino e teste

Com o intuito de aprimorar a avaliacao das métricas de desempenho da rede e

identificar potenciais casos de overfitting, procedeu-se a divisao dos dados em conjuntos de
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treino e teste. A estratificacdo dessa divisao foi realizada considerando a prevaléncia das
classes negativas e positivas em cada dataset, preservando, assim, a proporcao de diferentes
tipos de imagens que podem ser derivadas de cada conjunto de dados. O conjunto de
treino compreende 80% das imagens, enquanto o conjunto de teste abrange os restantes

20%. A proporgao entre exemplos positivos e negativos é mantida para cada dataset.

Por exemplo, considerando a tabela 2 e utilizando o dataset sjchoi86-HRF (ABBAS,
2017) como referéncia, onde o nimero de dados representa aproximadamente 23% do
total do conjunto de dados e os exemplos positivos constituem 25% desse dataset, os
conjuntos de treino e teste foram estratificados de modo a manter essa proporg¢ao. Portanto,
o conjunto de treino é composto por cerca de 23% de exemplos desse dataset, dos quais

25% sao exemplos positivos especificos desse dataset.

3.5 Métricas de avaliacao de desempenho

Para avaliar e comparar o desempenho dos modelos, foram escolhidas trés métricas:
Acurécia, F1-Score, Area Under the Receiver Operating Characteristic (AUROC).

3.5.1 Acuracia

A acuracia é uma métrica comum utilizada no contexto de classificagdo bindria
para avaliar o desempenho de um modelo. Ela mede a proporcao de predigoes corretas em
relagao ao total de predigoes feitas pelo modelo. A Equagao 3.4 demonstra como se forma

o calculo da acurécia.

Numero de predigoes corretas

Acurécia = (3.4)

Total de predicoes

A acuracia varia de 0 a 1, sendo 1 indicativo de um desempenho perfeito, onde
todas as predi¢oes do modelo sao corretas, e 0 indicativo de um desempenho muito ruim,

onde nenhuma predicao é correta.

3.5.2 F1-Score

O F1-Score é uma métrica que combina precisdo (a propor¢ao de verdadeiros
positivos em relacao ao total de predigoes positivas), definida na Equacao 3.5, e recall (a
propor¢ao de verdadeiros positivos em relagdo ao total de instancias positivas), definida
na Equacgao 3.6. Essa métrica é particularmente til em situagoes de desbalanceamento
de classes, como no caso de aplicagoes médicas, como a deteccao de Glaucoma, onde a
prevaléncia de casos positivos é inferior ao de casos negativos. A férmula do F1-Score é

dada pela Equagao 3.7.
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o Verdadeiros Positivos
Precisao = . — — (3.5)
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos

Recall Verdadeiros Positivos (3.6)
ecall = .
Verdadeiros Positivos 4+ Falsos Negativos

2 x Precisa 11
F1-Score — x Precisdao x Reca (3.7)

Precisdao + Recall

3.5.3 AUROC

A Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é uma representacgao gréfica
que ilustra o desempenho de um modelo de classificacao binaria em diferentes limiares
de decisao. A curva é construida plotando a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade)
em relac¢do a taxa de falsos positivos (1 - especificidade) para varios valores de limiar de

classificagao.

Figura 5 — Exemplo de Curva ROC.
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A Area Sob a Curva ROC (AUROC) é uma métrica que avalia a capacidade
discriminativa de um modelo de classificacao binaria em diferentes limiares de decisao. A
Curva ROC, representada na Figura 5, ilustra a taxa de falsos positivos em func¢ao da

taxa de verdadeiros positivos.

A AUROC é calculada como a area sob esta curva, sendo interpretada como uma
medida global do desempenho do modelo. A férmula para a AUROC nao é diretamente
expressa em termos de verdadeiros positivos ou falsos positivos, mas destaca a importancia

da relagao entre sensibilidade e especificidade na avaliacdo do modelo.
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Quanto maior a AUROC, melhor o desempenho do modelo na discriminagao entre
classes. A Figura 5 fornece uma representacao visual desta métrica, sendo uma ferramenta

valiosa na analise do comportamento do modelo em diferentes cenarios de classificagao.

3.6 Frameworks utilizados

Este projeto faz uso principalmente da biblioteca PyTorch(PASZKE et al., 2019),
disponivel para a linguagem Python 3(ROSSUM; DRAKE, 2009). Essa biblioteca permite
a modelagem e treinamento de redes neurais profundas para diversas tarefas, além de

possibilitar a paralelizacado dos calculos por meio do uso de Graphics Processing Units -

GPUs.

Para o treinamento de modelos, foi utilizada a ferramenta Google Colaboratory;,
que disponibiliza uma GPU NVIDIA T4 e permite grandes ganhos de desempenho ao

paralelizar o treinamento em relacdo a execugao somente na CPU.

O célculo de métricas foi realizado através da biblioteca Scikit-Learn(BUITINCK
et al., 2013), e os gréficos foram plotados com o uso da biblioteca Matplotlib(HUNTER,
2007).

3.7 Projeto e Implementacao

3.7.1 Segmentacdo do disco éptico

A primeira etapa de pré-processamento dos dados consiste na segmentacao do disco
optico, a fim de recortar a imagem em torno dele. Esse procedimento auxilia a rede ao

fornecer apenas as informagoes necessarias para a deteccao do glaucoma.

Para realizar essa tarefa, foi implementada uma rede Fully Convolutional Network
ResNet50 pré-treinada utilizando imagens do dataset COCO. Posteriormente, essa rede
passou por um processo de fine-tuning utilizando o conjunto de dados ORIGA (ZHANG
et al., 2010).

Figura 6 — Ilustracao do modelo utilizado para segmentacao do disco 6ptico.

ResNet50 Decoder

Fonte: Autor
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A Figura 6 ilustra o processo de recorte da imagem ao redor do disco 6ptico.
Inicialmente, a imagem ¢é introduzida em uma ResNet50, cuja saida é entao processada
por um decodificador. Nesse estagio, sao atribuidos rétulos a cada pixel, e é importante
observar que a funcao do decodificador é realizar o UpSample da imagem para sua resolugao

original.

Figura 7 — Evolucao da funcao de perda durante as épocas de treinamento para o modelo
de segmentacao do disco optico.
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Figura 8 — Evolugdo da AUROC durante as épocas de treinamento para o modelo de
segmentacao do disco optico.
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Devido ao fato de a rede ja ter sido pré-treinada em um extenso conjunto de dados

de segmentacao, o processo de fine-tuning para a tarefa de segmentacao do disco 6ptico foi
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simplificado. Esse aspecto pode ser observado nas Figuras 7 e 8, onde a fun¢do de perda
diminui consistentemente, enquanto a curva AUROC permanece praticamente constante
apds poucas épocas. Foi considerado que a AUROC obtida no modelo, aproximadamente
0.965 no conjunto de testes, era adequada para realizar o pré-processamento das imagens

antes de treinar a rede de classificagao.

A partir deste modelo, o proximo passo foi a segmentacao de todas as imagens que
serao utilizadas no treino e teste do modelo de classificagao. Nesse processo, as imagens
foram segmentadas, e o centro de massa dos pixels classificados como pertencentes ao
disco 6ptico foi calculado. Posteriormente, todas as imagens foram recortadas, seguindo o

processo ilustrado na Figura 6.

Figura 9 — Imagem recortada automaticamente ao redor do disco éptico.
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A Figura 9 ilustra o resultado do sistema de recorte automatico da imagem. O
disco Optico é corretamente identificado e recortado, resultando em uma imagem mais 1til

para ser usada como entrada dos modelos.

3.7.2 Deteccao de Glaucoma

Apos realizar o pré-processamento das imagens, a etapa seguinte foi treinar os trés

modelos propostos na Tabela 1 nos datasets descritos na Tabela 2.

Como especificado anteriormente, os dados foram divididos em 80% para treino e
20% para teste. As classes e datasets foram estratificados para representar, em proporcao,

os dados obtidos.

Além do recorte das imagens ao redor do disco 6ptico, foram aplicadas trés trans-
formacoes aleatérias de rotacao e espelhamento, aumentando efetivamente o nimero de
dados.
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A Figura 10 exibe a funcao de perda das trés arquiteturas estudadas: VGG16 e
VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015), além da ResNetb0 (HE et al., 2015). Observa-
se que todas as trés arquiteturas convergem para um valor de perda bastante reduzido.
No entanto, as arquiteturas VGG apresentam certa instabilidade nessa func¢ao. A hipotese
para esse comportamento estd relacionada ao uso do método de Dropout, aplicado na

arquitetura ResNet50, mas nao nas outras.

Figura 10 — Evolucao da fun¢do de perda durante o treinamento das redes.
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As Figuras 11, 12 e 13 apresentam, respectivamente, a acuracia, o F1-Score e a
AUROC dos modelos. As métricas foram coletadas a cada época de treinamento, indicando
que todos os modelos convergem para valores proximos (90% de acuracia, 0.85% de F1-Score
e 0.95% de AUROC). Além disso, observa-se que essa convergéncia ocorre rapidamente,

nas primeiras 20 a 40 épocas de treinamento, conforme refletido na funcao de perda, que
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Figura 11 — Evolugao da acuracia durante o treinamento das redes.
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também diminui rapidamente. Esse comportamento é principalmente atribuido ao uso
de arquiteturas pré-treinadas de classificacao. Essas arquiteturas ja incorporam camadas
destinadas a extracao de caracteristicas das imagens, e durante o processo de transfer

learning, adaptam-se para extrair features especificas do problema em questao.

A Figura 14 compila as versoes finais dos modelos e calcula suas curvas ROC. Os
dois modelos baseados em VGG alcancaram 0.97 de AUROC, enquanto a ResNet50 atingiu
0.93. Esses modelos sdo significativamente superiores a uma escolha aleatéria, evidenciando
a validade dessas técnicas para a deteccao de casos de glaucoma em exames de Fotografia
de Fundo de Olho.

A Tabela 3 apresenta as métricas finais coletadas para cada algoritmo implementado.

Todos os algoritmos obtiveram AUROC superiores a 0.9, além de acuracia e F1-Score
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Figura 12 — Evolucao da F1-Score durante o treinamento das redes.
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consideraveis. Esses algoritmos estao disponibilizados no repositorio de cdédigo do projeto
e podem ser utilizados por outros alunos, pesquisadores e professores como uma biblioteca

de algoritmos para comparagdo com novas técnicas e métodos.

Modelo ‘ Acuracia ‘ F1-Score ‘ AUROC
VGG16 0.9127 0.9025 0.9692
VGGI19 0.9069 0.8954 0.9647
ResNet50 | 0.8948 0.8721 0.9338

Tabela 3 — Resultados de cada modelo testado.
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Figura 13 — Evolucao da AUROC durante o treinamento das redes.
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3.8 GANSs - Redes Gerativas Adversarias

Num segundo momento, o projeto envolveu a adaptagao do cédigo desenvolvido
no trabalho (OLIVEIRA, 2021). O objetivo foi utilizar esse cddigo para treinar modelos
geradores de novos dados de OCT e, posteriormente, treinar classificadores com base
nesses dados. Um desafio primordial ao treinar algoritmos de deteccao de glaucoma a
partir de exames de OCT reside na escassez de conjuntos de dados que contém esse tipo de
exame, especialmente devido a baixa quantidade de dados em cada dataset. Essa escassez
dificulta a tarefa de treinar algoritmos de Deep Learning. Portanto, a utilizacao de modelos
generativos pode ajudar ao proporcionar mais dados, criando um dataset mais completo e

balanceado, aprimorando o poder de classificagdo de outros algoritmos.
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Figura 14 — Curva ROC para os modelos treinados.
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As Redes Gerativas Adverséarias (GANs) sdo um modelo de aprendizado de maquina
proposto por Ian Goodfellow e seus colegas em 2014, conforme apresentado no artigo
(GOODFELLOW et al., 2014). A GAN consiste em duas redes neurais, o gerador e o
discriminador, que sao treinadas simultaneamente por meio de um jogo adversarial. O
gerador cria dados sintéticos, enquanto o discriminador avalia a autenticidade desses dados.
Essa dinamica de jogo leva a um aprimoramento continuo, resultando em dados gerados

que se tornam cada vez mais realistas ao longo do treinamento.

A teoria de jogos é uma disciplina matemética que estuda as interagoes estratégicas
entre diferentes "jogadores". Em relagao as GANSs, o processo de treinamento pode ser
interpretado como um jogo entre o gerador e o discriminador. O gerador procura maximizar
sua habilidade de enganar o discriminador, enquanto o discriminador procura melhorar
sua capacidade de distinguir entre dados reais e sintéticos. Essa interacao de estratégias
resulta em um equilibrio dindmico, conhecido como equilibrio de Nash, onde o gerador gera
dados que sao indistinguiveis dos dados reais, e o discriminador ¢é incapaz de diferencia-los.
A teoria de jogos fornece um arcabouco conceitual valioso para entender a dinamica de

aprendizado adversarial nas GANs.

O ACGAN, ou Generative Adversarial Networks with Auxiliary Classifier, ¢ uma
extensao das GANs que incorpora um classificador adicional no processo de treinamento.
Proposto em (ODENA; OLAH; SHLENS, 2017), o ACGAN adiciona uma camada auxiliar
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ao discriminador, permitindo que a GAN nao apenas gere dados realistas, mas também

aprenda a classificar diferentes categorias nos dados gerados.

Essa abordagem aprimora a capacidade da GAN de controlar a geracao de dados
especificos. O discriminador nao apenas determina a autenticidade dos dados, mas também
fornece classificagbes para diferentes categorias. Isso é particularmente ttil em tarefas de

geracao condicional, onde se deseja gerar dados de uma classe especifica.

Por exemplo, em um contexto de geracao de imagens condicionadas, o ACGAN
pode ser treinado para gerar nao apenas imagens realistas, mas também para atribuir
corretamente rétulos de classe a essas imagens. Isso faz do ACGAN uma escolha poderosa
em cenarios onde a geragao e a classificagao estao interligadas, proporcionando maior

controle sobre o contetido e a qualidade dos dados gerados.

No trabalho de mestrado conduzido por (OLIVEIRA, 2021), a aplicagdo do ACGAN
foi proposta para a geracao condicional de mapas de espessura, comumente adquiridos por
meio de exames de OCT. No ambito deste Projeto de Conclusao de Curso, a implementa-
¢do previamente desenvolvida por (OLIVEIRA, 2021) sera avaliada, ajustada conforme
necessario e empregada na geragao de imagens de mapas de espessura. Essas imagens
resultantes poderao, entao, ser utilizadas por classificadores no processo de deteccao de

Glaucoma.

3.8.1 Desenvolvimento e Resultados

Nesta segunda etapa, a implementagao proposta por (OLIVEIRA, 2021) foi utilizada
no treinamento de ACGANs. O propdsito é capacitar essas redes gerativas a produzirem
mapas de calor com base em OCTSs, proporcionando, assim, uma ampliacdo no conjunto de
dados disponiveis para serem utilizados por classificadores. Esse enfoque visa enriquecer a
diversidade e a quantidade de informagoes, aprimorando, consequentemente, a capacidade

de deteccao de glaucoma.

3.8.1.1 Refatoracdo da base de cddigo para compatibilidade

O primeiro desafio ao utilizar os algoritmos implementados relacionou-se a compa-
tibilidade do cédigo. Originalmente desenvolvido com Python 3.4, versoes mais antigas
das bibliotecas Keras e Tensorflow, e uma versao de CUDA nao suportada pelas GPUs
utilizadas, o codigo enfrentou dificuldades de execucdo. A necessidade de adaptacao surgiu

devido a alteracoes significativas na API, o que tornou essencial a realizacao de ajustes.

O processo inicial envolveu a identificagdo dos pontos que requeriam atualizacao de
versao para garantir a compatibilidade com o ambiente de desenvolvimento. Essa etapa foi
crucial para assegurar a execucgao suave do codigo nas versoes mais recentes das bibliotecas

e otimizar o desempenho com as GPUs disponiveis.
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Ferramenta ‘ Versdo Anterior ‘ Versao Atual
CUDA 10.0 12.0
Imagem Docker | cuda:10.0-cudnn7-runtime | tensorflow:2.14.0-gpu-jupyter

Tabela 4 — Versoes anteriores e atuais das ferramentas utilizadas.

A Tabela 4 apresenta as ferramentas cujas versdes foram atualizadas durante o
desenvolvimento do projeto. Inicialmente, o projeto fazia uso de uma imagem Docker forne-
cida pela NVIDIA com CUDA na versao 10.0, que nao estava mais disponivel, demandando
a busca por uma imagem mais recente. Considerando que as GPUs utilizadas nas maquinas
possuiam CUDA na versao 12.0, optou-se por uma imagem compativel com essa versao. A
escolha recaiu sobre a imagem fornecida pelo TensorFlow, tensorflow /tensorflow:2.14.0-gpu-
jupyter, por ser alinhada com a versao do CUDA e ja conter as instalagoes das ferramentas
necessarias, como Keras, TensorFlow e Jupyter Notebooks, entre outras. Essa escolha
visou garantir a compatibilidade e a disponibilidade das ferramentas essenciais para o

desenvolvimento do projeto.

3.8.1.2 Geracdo de imagens de OCT

Apos a atualizacao das versoes e chamadas de API, o proximo passo foi treinar as
redes geradoras e descriminadoras. Os dados utilizados foram disponibilizados junto com

o codigo, e incluem 197 imagens saudaveis e 171 imagens de pacientes com glaucoma.

Foram treinados dois tipos diferentes de ACGANs, uma Vanilla GAN com o
classificador auxiliar, e uma Wasserstein GAN com o classificador. A GAN Wasserstein,
também conhecida como WGAN, é uma variacdo das GANs convencionais, desenvolvida
para abordar algumas limitacoes e instabilidades observadas em treinamentos de GANs
tradicionais. A principal inovacao introduzida pelo WGAN estd relacionada a funcao de

perda utilizada durante o treinamento.

Diferentemente das GANs convencionais, que empregam a Cross-Entropy (Equagoes
3.3 e 3.8)como fungao de perda, as WGANSs utilizam a distdncia de Wasserstein (também
conhecida como distancia de Farth Mover), ilustrada na Equagao 3.9, como medida de
desempenho. Essa abordagem visa superar problemas como o mode colapse, no qual a

GAN tradicional pode gerar apenas uma pequena variedade de amostras.

A distancia de Wasserstein avalia a discrepancia entre as distribuigdes de probabili-
dade das amostras reais e geradas. Ao incorporar essa métrica, as WGANs buscam criar
uma representacao mais suave e continua do espago latente, promovendo uma geragao mais
diversificada e estavel de dados. Essa caracteristica torna o treinamento das WGANs mais
robusto, mitigando problemas como vanishing gradient e exploding gradient frequentemente

encontrados em GANs convencionais.
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Laan(G, D) = Eonpyypa@ 108 D(2)] + Eenp (o) [log(1 — D(G(2)))] (3.8)

LWGAN(G7 D) = Ex"’pdata(x) [D(@] - IEz~pz(2) [D(G(z))] (3-9)

Os resultados, entretanto, evidenciam os desafios associados ao treinamento de
modelos GAN. Na Figura 15, sdo apresentadas as fungoes de perda para a rede discrimi-
nadora e geradora no contexto da GAN tradicional. Observa-se que, apés algumas épocas
de treinamento, as perdas alcancam certa estabilidade, contudo, nao convergem para o
equilibrio de Nash. Este cenario indica que os algoritmos nao foram capazes de atingir um
estado de convergéncia ideal, revelando as dificuldades inerentes ao treinamento desses

modelos complexos.

Outras configuragbes de parametros de treinamento e de rede podem se mostrar
benéficas para assegurar a convergéncia das redes, aspecto que deve ser ponderado em

projetos futuros que optem por utilizar esse cédigo como base.

Figura 15 — Funcao de perda para os modelos GAN.
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A Figura 16 exibe trés exemplos distintos gerados pela GAN, destacando a notavel
similaridade entre eles, o que pode indicar a ocorréncia de mode collapse. Além disso,
observa-se que os exemplos sao formados principalmente por ruido, sem estrutura, eviden-
ciando a falta de convergéncia das redes e a incapacidade da rede geradora de aprender de

maneira eficaz.

Ja a WGAN apresentou um resultado distinto. Ao contrario da GAN, que convergiu,

mas nao para o equilibrio, a WGAN teve os modelos divergindo. A Figura 17 ilustra a
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Fonte: Autor.

funcao de perda das duas redes, evidenciando a divergéncia em relagao ao equilibrio de
Nash. Novamente, esse resultado pode ser atribuido tanto a configuracao das redes quanto
aos parametros, que podem nao ser ideais para garantir a convergéncia desejada.

Figura 17 — Fungao de perda para os modelos WGAN.
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Os exemplos na Figura 18 também se assemelham a ruido e exibem semelhangas
entre si, evidenciando, da mesma forma que no caso da GAN, a falta de convergéncia e

possivelmente mode collapse.

3.9 Analise dos Resultados

Os algoritmos desenvolvidos tém como propdsito servir como base para testes e
futuras implementagoes, constituindo-se como uma biblioteca de algoritmos destinada a
pesquisadores na area de detecgdo de glaucoma. Os trés algoritmos de classificacao, elabo-

rados para andlise de fotografias de fundo de olho, apresentaram resultados satisfatérios,
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Figura 18 — Imagens geradas pela WGAN.

Fonte: Autor.

evidenciando uma implementagao correta e perspectivas de utilidade no futuro. Essas
implementagoes serao compartilhadas por meio de um repositério, permitindo que usuarios
futuros reproduzam os resultados e utilizem os algoritmos como ponto de partida para

projetos subsequentes.

Embora nao tenham sido obtidos resultados satisfatorios na geracao de imagens de
OCT, a adaptacao do codigo para compatibilidade com versoes atuais de bibliotecas e
ferramentas representa uma contribuicao valiosa. Essa adaptacgao facilitara a integragao
do codigo em futuros projetos na area, reduzindo o tempo de familiarizacdo e potenciais

problemas.

Em resumo, o desenvolvimento e os resultados alcangados no projeto estao alinhados
com os objetivos estabelecidos. O codigo sera disponibilizado, proporcionando uma base

para comparagoes em futuros estudos.



o1

4 Consideracoes Finais

Este projeto teve como propésito a implementacao de métodos validados pela
literatura, incluindo algoritmos de segmentacao do disco éptico, classificacao de fotografias
de fundo de olho e a geracio de datasets de Tomografia de Coeréncia Optica através de
Redes Gerativas Adversarias. Apesar da descrigdo detalhada desses métodos na literatura,
suas implementagoes e modelos treinados nao foram disponibilizados publicamente, evi-
denciando a necessidade de criar uma biblioteca de algoritmos para essas tarefas. Neste
projeto destacam-se as implementagoes bem-sucedidas na segmentagao e classificagao
de fotografias de fundo de olho, que alcangaram métricas satisfatorias de acuracia, F1 e
AUROC. Apesar de nao terem sido obtidos resultados semelhantes na tarefa de geracao de
dados, ¢é relevante ressaltar a contribuicao do projeto para a compatibilidade e usabilidade
da base de codigo existente, garantindo maior durabilidade a biblioteca e facilitando a

base para futuros trabalhos.

4.1 Contribuicoes

As contribuigoes deste projeto resumem-se a implementagao bem-sucedida de
algoritmos validados por trabalhos anteriores. Destaca-se a exceléncia nas implementagoes
dos algoritmos de segmentagao e classificacdao, que resultaram em métricas satisfatorias,
evidenciando a correta execucao dessas tarefas fundamentais no contexto de deteccao de
glaucoma. Além disso, a contribui¢do na refatoracao da base de codigo para modelos GAN
e WGAN é notavel, uma vez que tornou essas implementacoes compativeis com versoes
atuais de ferramentas utilizadas para Deep Learning, proporcionando maior longevidade e

usabilidade a biblioteca.

4.2 Perspectivas de Continuidade

A partir deste trabalho, outros podem surgir, utilizando-o diretamente em problemas
de deteccao de glaucoma e comparando os resultados ja obtidos, ou adicionando novas
implementagoes a biblioteca. Um dos trabalhos possiveis para o futuro é ajustar as
implementagoes de GAN e WGAN para funcionarem com os conjuntos de dados da equipe

e dados publicos.
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APENDICE A - Arquiteturas de Redes
Neurais utilizadas para as redes GAN e WGAN

Figura 19 — Arquitetura da Rede Geradora.
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Figura 20 — Arquitetura da Rede Discriminadora.

=
=
=
3
=
‘—lﬁ
b2
oo
i
[y
I
fra]
e

(Camada de Ruido Gaussiano (o—0.10))

[(hm\th:rncl 4,5tride—2, FeaturcMap lﬁ,PS)

(Norma.]izar;::iu de Batch)
¥
(LcakyRJ:LU(u —0, 23
L3

(Dmpmlt (taxa-dropout—0,4 })

l

[COTW,K(‘.TI'IEI 4 Stride 2 FeatureMap 32,1"’5)
BN / LeakyReLU / Dropout

[:COTW,K(‘.TI'IEI 4 Stride 2 FeatureMap {i-i,T’S)
BN / LeakyReL.U / Dropout

(me,Kcmel 4 Stride 2, FeatureMap I‘JS,T’SJ
I'-}N / LeakyReLU / Dropout

({‘nmr Kernel—4 qrndo 2 FeatureMap—256 PSJ

Sigmoid Joftmasx

Fonte: (OLIVEIRA, 2021)



	Folha de rosto
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Sumário
	Introdução
	Motivação
	Objetivo
	Justificativa
	Organização

	Aspectos Conceituais
	O que é Glaucoma ?
	Anatomia do Olho e Glaucoma
	Estruturas principais
	Córnea
	Esclera
	Câmara Anterior e Humor Aquoso
	Íris
	Cristalino
	Retina
	Disco Óptico


	Tipos de Glaucoma
	Glaucoma de Ângulo Aberto
	Glaucoma de Ângulo Fechado
	Glaucoma Primário
	Glaucoma Secundário


	Diagnóstico e Exames de Detecção
	Tonometria
	Fotografia de fundo do olho
	Tomografia de Coerência Óptica - OCT


	Implementação das Redes Neurais para o Diagnóstico do Glaucoma
	Escolha dos Modelos
	Escolha dos Datasets
	Pré-processamento
	Segmentação do disco óptico
	Data Augmentation

	Treinamento
	Divisão dos dados entre treino e teste

	Métricas de avaliação de desempenho
	Acurácia
	F1-Score
	AUROC

	Frameworks utilizados
	Projeto e Implementação
	Segmentação do disco óptico
	Detecção de Glaucoma

	GANs - Redes Gerativas Adversárias
	Desenvolvimento e Resultados
	Refatoração da base de código para compatibilidade
	Geração de imagens de OCT


	Análise dos Resultados

	Considerações Finais
	Contribuições
	Perspectivas de Continuidade

	Referências
	Apêndices
	Arquiteturas de Redes Neurais utilizadas para as redes GAN e WGAN


