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RESUMO

IDENTIFICACAO DO GLAUCOMA EM IMAGENS DO FUNDO DO OLHO
UTILIZANDO APRENDIZAGEM PROFUNDA

AUTOR: Allan Cerentini
ORIENTADOR: Daniel Welfer

O Glaucoma é uma doenga que danifica o nervo éptico podendo causar perda de visao
ou cegueira total. Essa doenca € a maior causadora de cegueira irreversivel no mundo.
Estima-se que até 2020 a quantidade de pessoas com glaucoma podera chegar em 76
milhGes. Este trabalho compara a acuracia de diferentes arquiteturas de redes neurais que
utilizam o aprendizado profundo para o reconhecimento de imagens. Essas redes neurais
podem auxiliar os profissionais da area de saude a realizarem o diagnéstico do glaucoma
de uma forma mais eficiente e precisa, uma vez que o processo é feito manualmente pe-
los especialistas. Esse trabalho utiliza um sistema de detecgédo de objetos do estado da
arte com grande performance, chamado de YOLO9000, responséavel por detectar o nervo
optico, que é a regido de interesse. Apds a deteccado dessa regido é utilizado um clas-
sificador, uma rede neural convolucional, para detectar a presen¢a do glaucoma. Esse
trabalho analisa diferentes classificadores para verificar qual possui melhor acurécia para
a resolugao desse problema. Foram utilizados bancos publicos de imagens do fundo do
olho para a validag&o desse processo. A rede neural convolucional chamada de DenseNet
foi a que obteve melhor acuracia média na detecg¢ao do glaucoma nos bancos de imagens
utilizados. Os resultados obtidos foram 100%, 85,8%, 94,4% nos bancos de imagem HRF,
RIM-ONE-R1-R2 e RIM-ONE-R3, respectivamente, utilizando a métrica da area da curva
de Caracteristica de Operagao do Receptor.

Palavras-chave: Redes neurais. Glaucoma. Aprendizado de Maquina.



ABSTRACT

IDENTIFYING GLAUCOMA IN FUNDUS IMAGES USING DEEP
LEARNING

AUTHOR: Allan Cerentini
ADVISOR: Daniel Welfer

Glaucoma is a disease that damages the optic nerve and can cause loss of vision or total
blindness. This disease is the major cause of irreversible blindness in the world. It is esti-
mated that by 2020 the number of people with glaucoma could reach 76 million. This work
compares the accuracy of different neural network architectures that use deep learning for
image recognition. These neural networks can help healthcare professionals to diagnose
glaucoma more efficiently and precisely, since the process is done manually by specialists.
This work utilizes a state-of-the-art, high-performance object detection system called the
YOLO9000, responsible for detecting the optic nerve, which is the region of interest. After
detection of this region, a convolutional neural network was used to detect the presence of
glaucoma. This work analyzes different classifiers to verify which one has the best accuracy
to solve this problem. Public available fundus images databases were used to validate this
process. The convolutional neural network called DenseNet was the one with best average
accuracy to detect the glaucoma among the used images databases. The results were 100
%, 85.8 94.4 % in the HRF, RIM-ONE-R1-R2 and RIM-ONE-R3 image databases, respec-
tively, using the area under the receiver operating characteristic metric.

Keywords: Neural networks. Glaucoma. Machine learning.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

A medicina busca cada vez mais aumentar a precisdo do diagnéstico de doencas.
Uma doenca detectada em seu estagio inicial tem chances muito maiores de ser tratada
com sucesso, aumentando a qualidade de vida do paciente e economizando recursos pu-
blicos. O uso de imagens digitais em exames trouxe grandes avancos para a medicina.
Essa adocao permitiu que milhares de exames pudessem ser armazenados e compartilha-
dos de forma eficiente, também possibilitando o desenvolvimento de ferramentas digitais
para o auxilio de diagnostico.

Uma técnica que utiliza imagens digitais é a aprendizagem de maquina, a qual per-
mite com que o computador aprenda a classificar imagens. Para que isso seja possivel o
computador precisa analisar varias imagens de determinado exame, devidamente classi-
ficadas por especialistas, afim de poder classificar novas imagens. O uso da inteligéncia
artificial, area na qual o aprendizado de maquina faz parte, na saude ira crescer em dez
vezes nos préximos cinco anos (Eduardo Prado, 2016). Isso possibilitara com que exa-
mes sejam realizados de forma mais precisa e rapida. O diagnéstico das doencgas cujo os
exames geram imagens digitais, como o glaucoma e cancer, serdo os mais beneficiados.

No que corresponde ao diagnostico do glaucoma, ja existem métodos que utilizam
imagens digitais para esse fim, auxiliando o diagnéstico precoce dessa doenga. De acordo
com National Eye Institute (2014), glaucoma € um grupo de doengas que ocorrem nos
olhos sendo capaz de danificar o nervo Optico, causando perda de visao parcial ou total.
Essa doenca, junto com a catarata e o tracoma, s&o as maiores causadoras de cegueira no
mundo, sendo o glaucoma a lider em causar cegueira irreversivel (QUIGLEY, 2006). A pes-
quisa realizada por (THAM et al., 2014) afirma que em 2013, 64,3 milhdes de pessoas com
idades entre 40 a 80 anos possuiam glaucoma. O mesmo estudo aponta projecdes para
2020 e 2040, onde esse numero vai aumentar em 18,3% até 2020, elevando a essa quan-
tidade para 76 milhdes de pessoas. Em 2040 acontecerd um aumento de 74% comparado
a 2013, elevando esse numero para 111,88 milhdes de pessoas. Em 2020 o total estimado
de individuos com glaucoma somente na América Latina vai ser de aproximadamente 8
milhdes.

Essa doenca ndo pode ser faciimente detectada em suas primeiras etapas. O tra-
balho realizado por (WILSON, 2009) apresenta as fases dessa doenca. Em seu primeiro
estagio ela é indetectavel e mata lentamente as células do ganglio retinal, responsaveis
por receber informacgdes visuais dos fotorreceptores. Em seu préximo estagio ela é assin-
tomatica, mas pode ser detectada. O sintoma mais comum neste estagio € a diminui¢cao da
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visao periférica, muitas vezes ndo percebida pelo paciente. Em seu ultimo estagio, danos
severos no nervo éptico causam perdas irreversiveis de visao.

De acordo com (Glaucoma Research Foundation, 2017), um exame completo do
olho é composto por cinco testes: tonometria, fundoscopia, perimetria, gonioscopia e pa-
quimetria. Focaremos no teste de fundoscopia, pois este gera uma imagem digital, como
a da Figura 1.1.

Figura 1.1 — Imagem do fundo do olho, gerada por um retinégrafo.

Fonte: Retirado do banco de imagens de (KOLAR et al., 2013).

Desta imagem € extraida a regiao de interesse (RI) utilizada neste trabalho, como
ilustrada na Figura 1.2. Essa regido contém o disco 6ptico e a escavagao. A escavagao é
uma area natural do nervo 6ptico, localizada no centro do mesmo, que nao possui fibras
nervosas, ocasionando um ponto cego. O tamanho deste ponto cego varia de pessoa para
pessoa, mas o quanto esse ponto cego esta aumentando em relacdo ao tamanho original
pode ser um indicativo da presencga do glaucoma. Essa mudancga de tamanho esta muitas
vezes relacionada ao aumento da pressao interna do olho.
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Figura 1.2 — RI, composta pelo disco Optico e escavacdao. Em a) temos a Rl extraida de
uma imagem do fundo do olho. Em b) temos a imagem a) em escala de cinza para melhor
visualizagdo, assim como marcacgdes aproximadas da regido do disco Optico e do nervo
optico.

Disco Optico

Fonte: Adaptada do banco de imagens (KOLAR et al., 2013).

Essa RI é normalmente analisada tendo como referéncia a razao entre o tamanho
da escavagao e o tamanho do disco 6ptico. A Figura 1.3 apresenta um guia para o espe-
cialista detectar a presenca do glaucoma em imagens do fundo do olho, de acordo com
razdo entre o tamanho da escavacao com o tamanho do disco Optico. Esse processo é
feito manualmente e demanda tempo. O trabalho proposto faz um comparativo de diversos
modelos de RNC, afim de verificar qual apresenta a melhor acuracia para futuros sistemas
que auxiliam a deteccao do glaucoma. Para que um sistema possa detectar a presenca do
glaucoma é preciso:

 Detectar a RI: O sistema precisa detectar e extrair automaticamente a RIl. Para esse
fim, ele precisa ser treinado para diferenciar a Rl de outras estruturas do fundo do
olho.

+ Classificar a RI: Com o intuito que o sistema consiga classificar essa regiao, ele de-
vera ser treinado em imagens anotadas por especialistas, com o propésito de classi-
ficar imagens ainda n&o processadas pelo mesmo.

Ap6és treinado, utilizando bancos de imagens publicas, o sistema devera ser capaz
de detectar a presenca do glaucoma em imagens ainda n&o vistas pelo mesmo.
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Figura 1.3 — Tabela indicando o tamanho normal de uma escavacao, em branco, em re-
lacdo ao tamanho do disco éptico, em laranja. Abaixo da linha tracejada se encontram as
propor¢des de escavagao consideradas aceitaveis pelo tamanho do disco éptico. Acima
dessa linha ha suspeita de glaucoma.

TAMANHO DA
ESCAVACAO
DIVIDIDO 0,8
PELO
TAMANHO
DO DISCO
0,7
0,6
0,5
Normal
0,4

Fonte: Adaptado de Cheshire Local Optical Committee .

A Figura 1.4 compara os processos da deteccao do glaucoma. Em a) o processo
€ realizado manualmente por um especialista e em b) o processo realizado pelo sistema
proposto neste trabalho. Para a detecgdo manual, processos adicionais sao necessarios.
As medidas das estruturas sao realizadas de forma cuidadosa, pois cada milimetro é de-
cisivo para a identificagdo de um glaucoma em seu estagio inicial, tornando o processo
vagaroso. Mas no processo manual também é verificada a intensidade do glaucoma. O
comparativo proposto tem como objetivo somente detectar a presenca do mesmo, caso
positivo, exames adicionais devem ser realizados para maiores detalhes.

"Disponivel em: <http://www.loc-net.org.uk/cheshire/useful-documents/documents/disc-size-chart/>
Acesso em jan. 2018.
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Figura 1.4 — Diagrama comparando o0s processos de detec¢do do glaucoma. Em a) o
processo é realizado manualmente pelo especialista. Em b) o processo € realizado auto-
maticamente utilizando um sistema com redes neurais, diminuindo a quantidade de etapas
manuais, acelerando o processo de deteccado do glaucoma.

Inicio Inicio
Exame de Exame de
Fundoscopia Fundoscopia
Imagem Digital Imagem Digital
Medicao do Sistema para
tamanho das -
Deteccdo de
estruturas
Glaucoma
segmentadas
Medidas Resultado
Uso do quadro Fim

auxiliar para

deteccdo da

presenca do
glaucoma

Resultado

Fim

Fonte: Autoria prépria.

1.2 OBJETIVOS

Este trabalho tem o objetivo geral realizar um comparativo de diversos modelos de
RNC, para que futuros sistemas que auxiliam o exame do glaucoma possam utilizar.
Como objetivos especificos, este trabalho visa:

« Utilizar bancos de imagens publicas para treinar e validar o sistema.

» Adaptar um sistema de detec¢ao de objetos genéricos para detectar a RI.
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« Treinar e validar diversas arquiteturas de redes neurais, classificadoras de imagens,
para detectar a presenca do glaucoma

« Avaliar qual arquitetura apresenta a maior acuracia para esse problema.

1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTAGAO

Esta dissertacao esta organizada como segue. O Capitulo 2, exibe a fundamenta-
¢ao tedrica, explicando o que séo redes neurais e um breve resumo sobre cada arquitetura
utilizada neste trabalho, assim como sistemas de deteccao de objetos. O Capitulo 3 des-
creve os trabalhos relacionados. O Capitulo 4, descreve o desenvolvimento do método
utilizado para deteccao e classificagcao, assim como os experimentos realizados para de-
cidir a melhor arquitetura e ferramentas utilizadas para o auxilio. O Capitulo 5, demonstra
o resultado de todos os experimentos realizados assim como graficos do processo de trei-
namento. O Capitulo 6, apresenta a concluséo do trabalho e trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo apresenta informagbes sobre redes neurais, que foram utilizadas para
o desenvolvimento de um classificador de imagens, e o detector de objetos. A sec¢éo 2.1
fornece uma introducédo sobre o que é uma rede neural artificial. A secao 2.2 explica
as caracteristicas basicas da rede neural convolucional. A sec¢do 2.3 apresenta algumas
das arquiteturas desenvolvidas para a classificacao de imagens. A secao 2.4 apresenta o
funcionamento de redes neurais utilizadas para localizar objetos em imagens.

2.1 REDES NEURAIS E APRENDIZADO PROFUNDO

O aprendizado de maquina é um subcampo da drea da ciéncia da computacao,
responsavel por desenvolver sistemas capazes de auxiliar tomadas de decisées, resolver
problemas e realizar previsdes a partir do uso dos dados disponiveis. As Redes Neurais
Artificiais (RNA) fazem parte do conjunto de técnicas utilizadas nessa area. Estas por sua
vez foram inspiradas no processo de aprendizagem do cérebro biolégico. Formadas por
um conjunto de neur6nios, como os da Figura 2.1 interligados. Essas ligacdes sao feitas
de forma que a saida de um neurdnio seja a entrada de outro, mas nunca de maneira que
possa gerar um ciclo infinito. Esses neurbnios sao organizados em forma de camadas,
de maneira que a entrada seja processada por conjuntos paralelos de neurbnios. Cada
neurénio de uma camada € conectado com todos os neurdnios da camada anterior, como
pode ser visto na Figura 2.2. Quando uma RNA apresenta varias camadas € utilizado
o termo "aprendizagem profunda"para se referir a arquitetura. A Figura 2.1 apresenta
as principais estruturas de um neur6nio artificial. Cada neurénio recebe diversos sinais
de entrada, que podem vir dos dados de entrada ou de outros neurbnios. Cada sinal
recebido é multiplicado por um valor chamado de peso. Todos os sinais de entrada sao
multiplicados pelos seus respectivos pesos e seus resultados sdo somados. Um viés, que
€ um valor extra, também € somado com o valor total, com o propdsito de aumentar o grau
de liberdade de ajuste dos pesos na fase de treinamento. A soma total é enviada para
uma fungéo de ativagao, a qual verifica se o resultado final € suficiente para ser enviado
adiante.
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Figura 2.1 — Principais estruturas de um neurdnio artificial.
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Fonte: Adaptada de (Anderson Vinicius, 2017).

Figura 2.2 — Neur6nios de uma camada se ligam a todos o0s outros neurdnios das proxima
camada. a) a camada de entrada. b) a camada intermediaria. c) a camada de saida.

b)

Fonte: Autoria prépria.

O processo de aprendizagem de uma RNA é realizado através do ajuste dos pesos
e do viés de cada neurbnio. Essas redes geralmente séo treinadas utilizando o processo
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de aprendizagem supervisionada, no qual os dados fornecidos para a rede ja possuem
um rétulo ou resultado esperado. Segundo (Ujjwal Karn, 2016) geralmente o processo de
treinamento de uma rede neural ocorre através das seguintes etapas:

» Os valores inicias de todos os pesos da rede geralmente sdo iniciados de forma
aleatodria. Isso ocorre somente uma vez e quando a rede € utilizada para o treino.

» A rede recebe uma entrada de dados, com as dimensdes previamente adaptadas
para a entrada da rede. Entdo € realizado o processo de propagacgéo, que consiste
em processar a informacao de entrada utilizando os pesos da rede. O resultado
final é utilizado para verificar a probabilidade da entrada pertencer a um dos rétulos
disponiveis.

A diferenga entre o valor obtido e o valor esperado é calculado, através de uma
funcéo de custo.

- E utilizada a técnica de retro propagagao para calcular a contribuicdo de cada neuré-
nio com o erro. Entdo a técnica do gradiente descendente é utilizada para atualizar os
valores dos pesos para que o erro seja minimizado (SCHMIDHUBER, 2015). Pesos
que mais influenciaram a proporcao desse erro receberao ajustes maiores.

 As etapas anteriores sao repetidas para cada entrada. Cada entrada contribui para
0 ajuste de pesos, até que um valor médio ideal seja encontrado, e a maioria das
entradas possam ser classificadas corretamente.

A arquitetura de uma rede neural é geralmente formada por camadas de trés tipos:
camada de entrada, camadas intermediarias e camadas de saida. A camada de entrada
€ responsavel por receber os dados que serdo processados pela rede, como: numeros,
letras, sinais de audio, pixeis de imagens. As camadas intermediarias sdo responsaveis
por guardar os pesos calculados pela rede em seu processo de treino. A camada de
saida é responsavel por calcular a probabilidade da entrada pertencer a uma das classes,
utilizando o valor processado pelas camadas intermediarias.

De acordo com (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013) uma RNA com multiplas
camadas intermediarias conseguem guardar mais informacgdes, possibilitando trabalhar
com entradas mais complexas, como imagens. Outro fator importante foi a quantidade
de dados publicos digitais disponiveis, pois para se obter uma boa acuracia é necessario
grande quantidade de dados.



21

2.2 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

O computador interpreta imagens como um conjunto de niumeros; uma imagem
colorida, com 3 canais de cores, com dimensdes de 250 x 250 é vista como uma matriz de
187.500 numeros para o computador. RNAs ao processarem imagens utilizam essa matriz
de numeros como entrada, na qual cada numero pode variar de 0 até 255, representando
a intensidade de cada pixel. Uma vez que cada neurénio de uma camada é conectado a
todos os neur6nios da camada anterior, isso representa uma quantidade de 187.500 pesos
para a rede ajustar, somente em uma camada.

Redes Neurais Convolucionais (RNC) sdo RNA adaptadas para lidarem com ima-
gens de uma forma mais eficiente. Essa adaptacdao também teve como inspiragdo o modo
com que a natureza lida com esse problema, principalmente os seres humanos que pos-
suem facilidade em reconhecer pessoas e objetos (MATSUGU et al., 2003). O coértex
visual, responsavel por essa habilidade, é formado por um complexo conjunto de neurd-
nios, 0s quais reagem apenas em pequenas regidoes do campo visual. Essas sub-regides
sao chamadas de campo receptivo. O conjunto de todos os campos receptivos desses
neurdnios formam o campo visual. Ao utilizar uma técnica similar é possivel reduzir drasti-
camente a quantidade de parametros necessarios para a atualizagao da rede.

Segundo (Ujjwal Karn, 2016) uma RNC & formada basicamente por quatro tipos de
operagdes: convolucao, ReLU, pooling e classificagao.

2.2.1 Convolucao

As camadas de convolugao tem como objetivo aprender caracteristicas relevantes
sobre a imagem, de forma eficiente. Para que isso seja possivel é utilizada a técnica de
conectividade local, a mesma utilizada pelo cortex cerebral, na qual o campo receptivo do
neurdnio tem o nome de filtro. Esse filtro é responsavel por processar a imagem ou a ca-
mada anterior, realizando a soma do produto de todos os valores de seu campo receptivo.
Esse processo ocorre em todas as posi¢coes de sua entrada, resultando em uma operacéao
com o nome de convolugcado. A Figura 2.3 apresenta esse processo: o filtro b) de tamanho
3 x 3 percorre todos 0s possiveis pontos de a) e marca seu resultado em c). Os valores
de b) sdo ajustados pela rede a fim de possibilitar mapas de caracteristica mais relevantes
para as proximas camadas.



22

Figura 2.3 — Processo de convolugao de uma RNC. Em a) temos uma entrada, que pode
ser uma imagem ou um mapa de caracteristicas. Em b) temos o filtro sendo aplicado ao
pixel marcado em verde em a). Em c) o mapa de caracteristicas e marcado em verde o
resultado do filtro.

| T | O O B B 2 || 3 || -4
2 (L2 2] 2| 2 1 || o || -4
1|l 1| 2] 1|]1 1| 0| 3
o || 1 2] 1]]o b)

o (| 1| 21 1]lo 2

Fonte: Autoria prépria.

O filtro recebe uma matriz com 3 dimensdes para realizar o processo, formada por:
altura, largura e profundidade, no qual a largura e a altura representam o tamanho do
campo receptivo e a profundidade o niUmero de canais da imagem ou camada anterior.
Geralmente somente o tamanho do campo receptivo é ajustado. O filtro sempre utilizara
todos os canais da mesma localidade para realizar as operagdes (Andrej Karpathy, 2017).
Uma vez que o filtro € o mesmo para todos os neurénios formando o campo visual, é
possivel detectar caracteristicas independente de sua posicao na imagem.

A convolugao dos filtros nas entradas da rede geram mapas de caracteristicas, que
armazenam os locais onde o filtro detectou uma caracteristica importante na imagem.
A quantidade desses mapas é dada pela quantidade de diferentes filtros que formam a
camada convolucional. Cada neurdnio utilizando o mesmo filtro marca a intensidade no
mesmo mapa, de acordo com a probabilidade de tal caracteristica estar presente em sua
regido. Filtros mais proximos da entrada da rede tendem a guardar caracteristicas mais
simples como: cantos, linhas, curvas. Esses mapas sao utilizados pelas préximas cama-
das que realizam o0 mesmo processo, mas desta vez os filtros buscardo por caracteristicas
mais complexas como: formas geométricas. Esse processo ocorre até ao final da rede,
que contém representagcdes proximas do objeto buscado pela rede.
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2.2.2 RelLU

O resultado final da convolucao é processado por uma fungao ativacao, onde que
a mais utilizada € a de Unidade Linear Retificada (ULR), também conhecida por ReLU
(Rectified Linear Units). Essa fungao é responsavel por substituir todos os valores menores
que zero em zero, introduzindo nao linearidade a rede, uma vez que a rede tem o proposito
de resolver problemas néao lineares (Ujjwal Karn, 2016).

2.2.3 Pooling

A camada de pooling é responsavel por reduzir dimensionalmente cada mapa de
caracteristica, mantendo somente as informacdes mais relevantes. Essa técnica consiste
em deslizar um filtro, sem ele sobrepor regides, com tamanho X por toda a area do mapa
e aplicar uma fungdo que condensara a informagao da regido observada pelo filtro. A
técnica mais comum é a de max pooling, que utiliza o valor maximo encontrado na regiao
como resultado. A Figura 2.4 demonstra o funcionamento do algoritmo de max pooling, as
cores de a) representam agrupamentos montados pelo algoritmo, o valor maximo de cada
agrupamento é utilizado € armazenado em b).

Figura 2.4 — Processo de max pooling de uma RNC. Em a) temos uma entrada, que pode
ser uma imagem ou um mapa de caracteristicas. Em b) temos o resultado do processo de
max pooling.

Fonte: Autoria prépria.

Essa camada é responsavel aumentar a robustez da rede em relagédo a distorgoes.
Pequenas transformacgdes e distor¢cdes prejudicam menos a acuracia da rede, uma vez
que geralmente a camada de pooling escolhe os valores mais altos da regido. Isso favo-
rece a deteccdo em imagens de diferentes escalas devido a concentragédo de informagéo.



24

Reduz o a quantidade de parametros da rede, aumentando sua performance e reduzindo
0 sobreajuste.

O sobreajuste ocorre quando temos muitos para@metros para pouca quantidade de
dados, entdo a rede comecga a decorar as entradas em vez de aprender caracteristicas
gerais. A rede com sobreajuste apresenta grande acuracia durante o treinamento, mas
baixa acuracia quando testada em entradas diferentes das utilizadas em sua fase de treino.
A reducao de parametros realizada pela camada de pooling melhora a capacidade de
generalizagdo da rede.

2.2.4 Classificacao

A Ultima camada da rede é responsavel por classificar a entrada em uma das clas-
ses disponiveis. Essa camada geralmente é composta por neurdnios inteiramente conec-
tados, os mesmos vistos em redes neurais comuns, que interpretam os ultimos mapas de
caracteristica da rede. Essa interpretacao ocorre devido aos neurénios, desta camada,
estarem inteiramente conectados com todos os mapas de caracteristicas da camada ante-
rior, sendo capaz de misturar essas informagdes a fim de que uma visdo geral da imagem
possa ser adquirida. Entdo a funcdo softmax, Equacao 2.1, geralmente é utilizada para
representar a probabilidade de cada classe. A equacéo utiliza como entrada um vetor x;
gue representa a saida de cada neurdnio da ultima camada e como saida um valor para
cada entrada, representando a probabilidade, cuja a soma é igual a 1. (RAWAT; WANG,
2017).

2.3 CLASSIFICACAO DE OBJETOS

A classificacdo de objetos em imagens se tornou uma das areas em que as redes
neurais tiveram destaque. A quantidade de imagens digitais disponiveis aumentou com o
passar do tempo, mostrando o ponto fraco de muitas arquiteturas de redes neurais con-
volucionais. Muitos modelos exigem muito poder computacional, isso fica cada vez mais
evidente conforme o tamanho do banco de imagens, tornando a fase de treino custosa.
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Outros modelos nao possuem os melhores parametros para lidar com determinados pro-
blemas. Entdo surgiram novas técnicas para se construir arquiteturas de RNCs.

2.3.1 AlexNet

A rede desenvolvida por (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) ganhou o
ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition (ILSVRC) 2012, sendo a primeira
vez que uma rede neural conseguiu o primeiro lugar nessa competicdo. Essa vitdria foi um
grande marco, pois mostrou que ja existia poder computacional disponivel para o uso de
redes neurais. Essa vitdria serviu de inspiragéo para o desenvolvimento de novos modelos
de redes neurais que foram e ainda sao utilizados em competicées de classificagdo de
imagens.

A arquitetura da Alexnet, que pode ser vista na Figura 2.5, é formada por 5 camadas
convolucionais, com filtros com tamanho até 11 x 11, e 3 camadas totalmente conectadas,
totalizando 8 camadas que guardam pesos. Também eram aplicadas camadas de max po-
oling. As camadas inteiramente conectadas sao formadas por neurénios que se conectam
a todos os neurdnios da camada anterior, como visto na Figura 2.2. Essa sequéncia de
camadas permite com que a rede possa combinar os Ultimos mapas de caracteristicas, os
gue possuem caracteristicas de alto nivel, para representar as classes buscadas.



Figura 2.5 — Rede AlexNet.
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Fonte: Adaptado de (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012).

2.3.2 VGG

O modelo proposto por (Simonyan; Zisserman, 2014) apresenta camadas simples
mas com propésito de ser mais profunda do que a AlexNet. A rede € formada basicamente
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por filtros com tamanho 3 x 3 e camadas de max pooling para a reducao de parametros.

Foi uma rede que gerou contribuigdes importantes como: redes mais profundas tendem
a possuir maior acuracia, utilizar filtros com tamanho 3 x 3 em sequéncia pode substituir

filtros maiores e redes profundas inteiramente conectadas séo dificeis de serem treinadas.

Apos testes com diferentes profundidades a versao com 16 camadas, que pode ser vista
na Figura 2.6,que guardam os pesos da rede, foi considerada a com melhor desempenho,

assim dando o nome de VGG-16.
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Figura 2.6 — VGG16.

Entrada
Convolucao
v
Camada - A C -
onvolucao
v
Pooling
Camada - B l
v
v
Camada - B Convoluc¢io
v ¥
Inteiramente Convolucio
Conecata 7
Y
Inteiramente Convolucao
Conectada v
v :
Inteiramente Pooling
Conectada
‘ v
Funcao
Logistica Camada - B

Fonte: Adaptado de (Simonyan; Zisserman, 2014).

2.3.3 Inception v3

A rede neural desenvolvida por (Szegedy et al., 2015) tem como objetivo diminuir a
complexidade, numero de parametros, e melhorar a eficiéncia computacional em relagao
as arquiteturas anteriores. Essa rede desenvolvida pela Google ganhou o ILSVRC 2014.

Ao se desenvolver uma rede neural € preciso tomar decisdes de qual tamanho de
filtro mais eficiente utilizar em cada camada, dentre os mais comuns como: 1 x 1, 3 x 3
ou 5 x 5. Filtros muito grandes podem acabar por aumentar a complexidade de forma
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desnecessaria, causando overfitting, e filtros muito pequenos podem nao ser suficientes
para capturar a informagao necessaria. Para resolver esse problema, foi desenvolvido um
bloco chamado de inception, que pode ser visto na Figura 2.7, Figura 2.8 e Figura 2.9. Esse
bloco aplica filtros de tamanho: 1 x 1, 3 x 3 € 5 x 5 em paralelo, onde que esses podem ser
precedidos por filtros com tamanho 1 x 1 ou por max pooling para reduzir a complexidade
dos parametros. Entédo o resultado final desses filtros € concatenado, permitindo com que
a rede possa escolher qual o melhor tamanho de filtro para a resolugao do problema. Na
sua terceira versao os filtros de tamanho 5 x 5 foram substituidos por dois filtros de tamanho
3 x 3 aplicados em sequéncia. A Figura 2.10 apresenta como essas camadas formam a
rede.

Figura 2.7 — Primeira variagdo da camada Inception.
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Figura 2.8 — Segunda variagdo da camada Inception.
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Figura 2.9 — Terceira variagdo da camada Inception.
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Figura 2.10 — Arquitetura da Inception v3.
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2.3.4 ResNet

O trabalho desenvolvido por (HE et al., 2015) apresenta uma arquitetura com muitas
camadas de profundidade em relacdo as demais e mantendo bom desempenho em seu
treino. Essa rede desenvolvida pela equipe da Microsoft, composta por 152 camadas,
venceu o ILSVRC 2015, com acuracia maior do que seres humanos.

Redes neurais mais profundas geralmente apresentam maior acuracia, mas a per-
formance ao treinar um conjunto de dados diminui, pois camadas muito profundas pos-
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suem dificuldades em retro propagar erros, uma vez que a entrada acaba sendo degra-
dada nas ultimas camadas. Para resolver esse problema foi desenvolvido o bloco residual,
como visto na Figura 2.11. Esse bloco processa uma entrada através de varias cama-
das de pesos e entdo o resultado desse processo € adicionado a entrada. Isso permite
gue algumas camadas que nao consigam aprender caracteristicas relevantes possam ser
ignoradas, preservando caracteristicas importantes para as camadas mais profundas.

Figura 2.11 — Bloco residual que compde a ResNet.
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2.3.5 DenseNet

O modelo desenvolvido por (Huang et al., 2016) tem como inspiragdo a ResNet.
Esse modelo utiliza 0 mesmo principio de preservar a informacao para as camadas mais
profundas. Em vez de utilizar a adi¢gao para preservar a informagao do bloco anterior, a
saida desse bloco, chamado bloco denso, é concatenada com o resultado, como pode-
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mos ver na Figura 2.12. Para que a informagdo possa ser enviada para camadas com
diferentes tamanhos € utilizada uma camada de transi¢do, que aplica filtros com tamanho
1 x 1 seguido por average pooling. 1sso permite um melhor fluxo de informacao pela rede,
tornando a rede mais facil de treinar.

Figura 2.12 — Arquitetura da DenseNet.
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2.3.6 SqueezeNet

O trabalho realizado por (IANDOLA et al., 2016) tem como objetivo desenvolver uma
rede neural com a mesma acuracia da AlexNet, mas com 50 vezes menos parametros e
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que o modelo treinado possa ser salvo utilizando menos de 1 Megabyte. As vantagens que
esse modelo apresenta sao:

» Maior eficiéncia ao treinar a rede utilizando multiplas unidades de processamento
grafico em paralelo. Uma vez que a quantidade de parametros a ser transferida entre
essas unidades € menor.

+ Facilidade ao transferir o modelo ja treinado via internet. Possibilitando atualizac6es
mais frequentes a sistemas embarcados que utilizam esse modelo.

» Funcionar em sistemas que nao possuem muita memaria disponivel, como sistemas
embarcados.

Para tornar isso possivel foram empregadas algumas técnicas como:

 Utilizar muitos filtros com tamanho 1 x 1 em vez de filtros com tamanho 3 x 3, uma
vez que eles possuem 9 vezes menos parametros.

» Reduzir a quantidade de canais de entrada que filtros com tamanho 3 x 3 recebem.

+ Aplicar camada de pooling mais para o final do modelo.

A principal caracteristica dessa rede € um bloco de camadas chamado Fire Module,
como podemos ver na Figura 2.13. Esse bloco é composto por dois sub-blocos: Squeeze
Module e Expand Module. O primeiro € composto por uma camada de filtros com tamanho
1 x 1, responsavel por reduzir o numero de canais que sera passado para o proximo bloco.
O segundo bloco € composto por filtros de tamanho 1 x 1, em verde e 3 x 3, em azul,
aplicados a saida do bloco anterior e esse resultado entdo é concatenado. A arquitetura
da rede é principalmente formada pelos Fire Module, como podemos ver na Figura 2.14



Figura 2.13 — Fire Module.
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Figura 2.14 — SqueezeNet.
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2.4 DETECCAO DE OBJETOS

Imagens digitais nem sempre apresentam exclusivamente o objeto que desejamos
utilizar para realizar algum procedimento. Muitas vezes o0 objeto que buscamos representa
uma pequena porgcao da imagem e esta junto de muitos outros objetos. Isso pode ser
um problema ao aplicarmos algum algoritmo de classificacdo de objetos, devido a grande
quantidade de ruido gerada por outras areas da imagem. Para que esse tipo de problema
pudesse ser evitado foram desenvolvidos métodos de deteccao de objetos em imagens.
Esses métodos visam buscar o objeto desejado para que seja possivel aplicar algum algo-
ritmo de forma isolada, nesse objeto. Esses métodos também permitiram com que varios
objetos pudessem ser detectados em uma mesma imagem, possibilitando sistemas avan-
cados como o de carros autbnomos.

Um dos meios mais simples de construirmos um sistema de detecgédo de objetos €
através de janelas deslizantes. Esse método desliza uma regido, com tamanho fixo ou va-
riado, por toda a imagem, dividindo-a em micro-regides. Podem ser utilizadas técnicas de
redimensionamento para aumentar a chance de encontrar o objeto independente de seu
tamanho. Cada micro-regidao € processada por um sistema de classificacao de objetos,
caso o sistema encontre o objeto as coordenadas dessa regido sdo salvas. Apesar desse
sistema funcionar ele contém alguns problemas, principalmente de performance, esse mé-
todo aplicado em uma imagem com dimensdes 200 x 200, com uma janela deslizante com
dimensodes 10 x 10, deslizando essa janela metade de suas dimensdes por avango, aplica
o classificador 1600 vezes, ndo considerando redimensionamentos. Cada aplicagdo do
classificador € um processo custoso, dificultando o uso desse método em aplicacbes que
demandam a detecg&o em tempo real.

2.4.1 YOLO9000

Devido a grande demanda por sistemas de deteccao de objetos, surgiram métodos
alternativos para contornar os problemas do método anterior.

O método desenvolvido por (Girshick et al., 2013) chamado de Region-based Con-
volutional Neural Network (R-CNN) foi um dos primeiros métodos a utilizar RNC para esse
propoésito. Esse método utiliza um algoritmo de busca seletiva, agrupando regides com
pixeis similares, para reduzir o numero de regides em que o classificador deve atuar, e um
algoritmo simples de aprendizado de maquina para classificar essas regioes.

O trabalho de (Redmon et al., 2015), chamado de You Only Look Once (YOLO),
demonstra uma alternativa ao método anterior, com o foco no desempenho de deteccéo.
Uma unica RNC é responsavel por localizar todos os objetos da imagem, ndo sendo ne-
cessario treinar outro algoritmo de aprendizado de maquina igual ao R-CNN. Esse método
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processa a toda a imagem, em vez de partes previamente selecionadas, extraindo infor-
macdes contextuais sobre os objetos, melhorando a distingdo entre o fundo da imagem e
o objeto. O algoritmo divide a imagem de entrada em uma grade de tamanho AxA, onde
o valor padrao de A é 7. Se o grande parte do objeto estiver em um dos blocos da grade
entdo esse bloco detectara esse objeto. Cada bloco utiliza B caixas delimitadoras com
tamanhos diferentes, onde B tem valor padrdo de 2. Esses blocos pontuam a regido em 5
valores: coordenadas x ey, altura e largura da regido e probabilidade de existir um objeto.
Caso haja a presenca de um objeto, sdo realizados ajustes nas dimensdes do bloco, para
se aproximar do valor anotado.

O método desenvolvido por (REDMON; FARHADI, 2016), chamado de YOLO9000,
apresenta uma versao aprimorada do método anterior. Uma técnica de normalizacao foi
utilizada na rede aumentando a acurécia. A rede foi treinada em um grande banco de
imagens com dimensdes 224 x 224, para melhorar o classificador. Ent&o foi retreinada em
um banco de imagens com dimensdes 448 x 448 para realizar um ajuste fino, melhorando
a precisao em imagens com dimensdes maiores. Em vez do sistema de grade é utilizado
o sistema de ancoras. As camadas inteiramente conectadas foram removidas, a rede
€ redimensionada para ter dimensdes 416 x 416, pois 0 processamento das camadas
intermediarias reduz em 32 vezes essas dimensdes para 13 x 13. Por ter dimensdes
impares possui um centro, facilitando a deteccdo de objetos, que geralmente estdo no
centro da imagem. Em cada uma das areas criadas € marcado um centro, em cada centro
5 caixas com tamanhos distintos sao criadas, que verificara a presenca de um objeto na
area. O ajuste preciso do tamanho dessas caixas é feito por um algoritmo de agrupamento.
A remocao da camada completamente conectada possibilita com que a rede possa ser
redimensionada durante o treinamento, melhorando a acuracia em imagens de diferentes
dimensdes.

2.5 CONSIDERACOES

A area de visdo computacional teve grandes avangos na ultima década. Avangos
que em grande parte foram obtidos da area de aprendizado de maquina.

Para que um objeto possa ser classificado com a maior acuracia possivel é neces-
sario que o sistema tenha sido treinado em grandes quantidades de imagens. Apesar da
guantidade disponivel de imagens digitais, rotuladas por especialistas, ter aumentado dras-
ticamente nos ultimos tempos, ainda temos dificuldade para encontrar grandes bases de
dados publicas, principalmente da area da medicina. Entdo por enquanto esse problema
s0 pode ser amenizado utilizando arquiteturas mais robustas.

Também é possivel utilizar um conjunto de técnicas para diminuir o ruido do banco
de imagens. Como a deteccao de objeto para detectar apenas uma regido da imagem,
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chamada de R, facilitando o trabalho do classificador.

A métrica de curva COR foi escolhida apds a anadlise de trabalhos relacionados,
uma vez que grande parte deles adotou essa métrica para a andlise da performance de
seus classificadores. A matriz de confusdo foi escolhida por apresentar uma visado geral
dos acertos e erros do classificador, de uma maneira facil de se visualizar.

O Capitulo 3, apresenta trabalhos relacionados sobre sistemas de deteccao de ob-
jetos e sistemas classificadores de objetos.



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta na secdo 3.1 a descricdo das métricas utilizadas pelos
trabalhos relacionados, assim como, os trabalhos existentes que realizam a detec¢édo da
Regiao de Interesse (RI), vistos na secao 3.2, e a deteccéo do glaucoma na secao 3.3.

3.1 METRICAS DE AVALIACAO

As métricas de avaliagdes permitem que possamos analisar pouco mais a fundo
0 como o classificador esta se comportando em relagdo aos dados processados. Muitas
vezes apenas contar a quantidade de acertos de uma classe nao representa a verdadeira
performance do classificador, pois isso depende da distribuicdo entre as amostras.

3.1.1 Matriz de confusao

A matriz de confusdo é uma tabela que é geralmente utilizada para descrever a
performance de um classificador em um conjunto de dados, cujo os rétulos de cada classe
foram previamente anotados. Essa tabela apresenta um sumario dos resultados de predi-
cao do classificador, como pode ser visto na Figura 3.1. A seguir os termos utilizados para
a construgao da matriz de confusédo:

» Verdadeiro Positivo (V' P), sdo 0os casos em que a imagem com glaucoma foi detec-
tada corretamente com glaucoma.

« Falso Positivo (F£'P), a imagem com glaucoma foi detectada como normal.
» Verdadeiro Negativo (VV N), a imagem normal foi detectada como normal.

» Falso Negativo (F'N), a imagagem normal foi detectada com a presenca de glau-
coma.
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Figura 3.1 — Matriz de confuséo.

Glaucoma VP FN

Original

Normal FP VN

Glaucoma Normal
Predicédo

Fonte: Autoria prépria.

A partir dessa tabela podemos extrair algumas métricas como:

» Acuracia, dada pela Equacéo 3.1, demonstra a quantidade de amostras classificadas
corretamente pelo classificador.

 Sensibilidade, dada pela Equacao 3.2, mede a quantidade de imagens com glau-
coma, V P, que foram corretamente identificadas, em relagdo ao total de imagens
com glaucoma.

 Especificidade, dada pela Equacao 3.2, mede a quantidade de imagens normais,
V' N, que foram corretamente identificadas, em relagdo ao total de imagens normais.

VP+VN
VP+VN+FP+FN

(3.1)

VP
VP+FN
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VN
VN + FP

3.1.2 Curva de Caracteristica de Operacao do Receptor (COR)

Segundo (CERDA; CIFUENTES, 2012) o grafico da curva COR demonstra a sensi-
bilidade, no eixo Y e 1 menos a especificidade, no eixo X. Esse grafico apresenta cada
um dos possiveis pontos de corte de um teste de diagnédstico, cuja escala de medicéo é
continua. A linha diagonal, que vai do ponto 0.0, 0.0 até o ponto 1.0, 1.0 indica uma clas-
sificacdo aleatoria, ndo confiavel. Para que a acuracia da RNC seja considerado boa a
curva precisara estar acima dessa linha. A area abaixo dessa curva mede a performance
de discriminagdo da RNC e normalmente ¢é utilizada como medida padrao para comparar
classificadores. Valores entre 0.9 e 1.0 sdo considerados excelentes, entre 0.8 e 0.9 como
bons, entre 0.7 e 0.8 como razoavel, entre 0.6 e 0.7 como ruins e entre 0.5 e 0.6 como
falhou.

3.2 DETECCAO DA REGIAO DE INTERESSE

O trabalho realizado por (SINTHANAYOTHIN et al., 1999) tem como objetivo iden-
tificar automaticamente os principais componentes de uma imagem do fundo do olho. Um
desses componentes é o disco dptico. Foram utilizadas 112 imagens da retina com dimen-
sdes de 570 x 550 pixeis com trés canais de cores, RGB (Red Green Blue). Essas imagens
foram preprocessadas utilizando a técnica de contraste adaptativo local para normalizar a
intensidade da imagem. O disco éptico foi localizado identificando a &rea com maior va-
riacao de intensidade de pixeis adjacentes. O disco éptico foi encontrado com 99,1% de
acuracia.

O método de (WALTER; KLEIN, 2001) apresenta um algoritmo baseado em mor-
fologia matemética para a detecgao do disco Optico e dos vasos sanguineos em imagens
ruidosas e de baixo contraste. Foi utilizado o canal vermelho de imagens RGB, pois ele
apresenta um pequeno alcance dindmico e o disco éptico geralmente pertencer a parte
com mais brilho da imagem. E utilizado um filtro de binarizagdo na imagem para obter
o disco 6ptico assim como outras lesées na imagem. E afirmado que essas lesdes nao
causam problemas na detecgao, pois sdo muito menores que o disco éptico. Sao utiliza-
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dos filtros na regido do disco para preencher os vasos sanguineos, tornado a regiao mais
uniforme. Por fim é aplicado o algoritmo classico de segmentacao de imagens, chamado
watershed, para achar os contornos do disco 6ptico. O método foi testado em 30 imagens
coloridas com dimensdes de 640 x 480 pixeis contendo varias patologias. Em 27 imagens
foi encontrado o contorno exato e em 3 houveram erros devido ao baixo ou alto contraste
do canal vermelho.

A técnica utilizada por (LALONDE; BEAULIEU; GAGNON, 2001) tem o propdsito
de identificar o disco 6ptico em imagens do fundo do olho de baixa resolucdo. As ima-
gens foram convertidas para escala de cinza utilizando o canal verde como referéncia. As
dimensdes da imagem foram reduzidas para que as caracteristicas importantes fossem
concentradas. Os pixeis com maior intensidade sao comparados com a intensidade média
da imagem para encontrar essas regides. Para cada regido proposta foi utilizado um mé-
todo de segmentacao para achar os contornos. Entéo foi aplicado um algoritmo de busca
de padrdes utilizando a distancia de Hausdorff para verificar se a area correspondia ao
disco 6ptico. O método foi testado em 40 imagens do fundo do olho coloridas com diferen-
tes qualidades. Foi encontrado um erro de 7% em relagdo ao posicionamento central do
disco, sem falsas deteccoes.

(CHAI et al., 2017) utiliza um método baseado em rede neural para extrair o a Rl
utilizada em seu trabalho sobre a deteccédo do glaucoma. Para utilizar esse método 1500
imagens do fundo do olho tiveram sua Rl anotada manualmente pelos autores. Entéo a
rede neural Faster-RCNN, que utiliza um principio similar ao da YOLO apresentada anteri-
ormente, é treinada utilizando 1200 dessas imagens e testada em 300. Nao mais do que
10 imagens falharam em ter sua Rl detectada.

O trabalho de (ORLANDO et al., 2017) utiliza uma técnica em janela deslizante para
a deteccdo da RI. Essa técnica consiste em deslizar uma regido de tamanho fixo sobre
a imagem, variando a escala dessa imagem. A regidao percorre a imagem avang¢ando
em passos com um distancia predefinida. Para cada passo uma sub-regidao € gerada,
esta regido entao é classificada utilizando a RNC Inception v3. Cada imagem utilizada no
treinamento foi recortadas manualmente, separando a Rl de varios recortes do restante
da imagem do fundo do olho. Esse processo gerou 107 imagens da ROl e 4693 de outras
regides, utilizando todas as imagens do banco HRF. A rede atingiu 99% de acuracia de
classificagcdo. Para evitar que a mesma Rl fosse detectada mais de uma vez, foi utilizado
um método de supressao que tem como objetivo demarcar a area média da Rl detectada
multiplas vezes.
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3.3 DETECCAO DO GLAUCOMA

(ORLANDO et al., 2017) faz um estudo sobre duas RNC diferentes, pre-treinadas
em dados ndao médicos, para a detecgao do glaucoma. A primeira rede se chama OverFeat
e possui 6 camadas convolucionais e utiliza técnicas de max pooling. A segunda com nome
de VGG-S possui arquitetura similar mas com 5 camadas convolucionais e menos filtros
em suas ultimas camadas. As redes foram pre-treinadas utilizando o banco de imagens
ImageNet 2012, que consiste em 1,2 milhdo de imagens divididas em 1000 diferentes
classes. Esse processo tem como objetivo reduzir o tempo de treinamento e a quantidade
de imagens necessarias, utilizando a técnica de transferéncia de aprendizado. As imagens
foram pré-processadas utilizando equalizagdao adaptativa de histograma com limitagdo de
contraste e remocao dos vasos sanguineos. Tambéem foram utilizadas técnicas de aumento
de dados, como rotacao e espelhamento, aumentando o tamanho do banco de imagens
de 8 a 16 vezes. O banco de imagens Drishti-GS1, com 101 imagens com dimensdes de
2896 x 1944 pixeis, coletado do Aravind Eye Hospital na india, foi utilizado para a validagéo
do processo. Utilizando 30% das imagens para teste e 70% para o treinamento a OverFeat
conseguiu 76,265% e a VGG-S 71,8% de acuracia no melhor caso.

O trabalho de (CHAI et al., 2017) utiliza uma RNC com duas ramificagdes para
detectar o glaucoma. Cada uma é um modelo classico de RNC formada por 5 camadas
convolucionais, assim como max pooling e ativagées ReLU. Uma ramificagdo recebe ape-
nas a R, extraida por outra rede neural. A outra ramificagcdo recebe a imagem inteira do
fundo do olho. As duas ramificacbes sao concatenadas, combinando as caracteristicas
extraidas de cada uma. O banco de imagens utilizado contém 3554 imagens do fundo
do olho, com tamanhos variados, de aproximadamente 2000 pacientes que sofrem de do-
encas variadas como: glaucoma, catarata e retinopatia diabética. As imagens utilizadas
no experimento foram coletadas do Beijing Tongren Hospital (BTH). Dessas imagens 1391
foram diagnosticadas com glaucoma. Para o treinamento a RI foi redimensionada para
128 x 128 pixeis, enquanto as imagens do fundo do olho foram redimensionadas para
256 x 256 pixeis. Utilizando 20% das imagens para teste e 80% para treino a acuracia
encontrada foi de 81.69%.

(CHEN et al., 2015) propde uma arquitetura de RNC para a detecgéo do glaucoma.
A arquitetura é composta de 4 camadas convolucionais e duas inteiramente conectadas.
Técnicas de aumento de dados também foram utilizadas, como: cinco recortes fixos de
cada imagem e espelhamento horizontal. Dois bancos de imagens foram utilizados, ORIGA
com 168 imagens com glaucoma e 482 normais, € SCES com 1676 imagens normais e 46
com glaucoma. A acuracia dos experimentos nos bancos de imagem foi de 83,1% com o
ORIGA e 88,7% com o SCES.

O método descrito por (SHEEBA et al., 2014) utiliza uma rede neural simples de
duas camadas para a deteccdo. Sao utilizados parametros extraidos manualmente de
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imagens como: pressao intraocular, espessura da cérnea, espessura da fibra do nervo e
razao entre o tamanho da escavacao com o tamanho do disco. A rede foi treinada uti-
lizando parametros de 20 pacientes. A validagdo ocorreu em 28 imagens de pacientes
com glaucoma e 12 normais, das quais 34 dessas imagens foram classificadas correta-
mente, obtendo 85% de acuracia. Essas imagens foram retiradas do Giridhar Eye Institute
localizado em Cochim, india.

(DUTTA et al., 2014) apresenta um método baseado em segmentagao para a de-
teccao do glaucoma. Para a segmentacao do disco éptico e da escavacao foram utilizados
dois limiares: um para remover 0S vasos sanguineos e outras partes nao relevantes, o
segundo para segmentar os pixeis de alta intensidade da R, separando a regidao da es-
cavacao da regiao do disco 6ptico. Entdo a Transformada de Hough foi utilizada para
encontrar o raio de cada regido. Imagens com o raio da escavacgao dividido pelo raio do
disco Optico com resultados superiores a 0,75 foram consideradas com a presenca do glau-
coma. O banco de imagens High Resolution Fundus (HRF) foi utilizado para a validagao
do algoritmo, atingindo 90% de acuracia.

O trabalho de (ALLAN et al., 2017) utiliza a RNC Inception v3 para a deteccao do
glaucoma. O experimento foi realizado utilizando os bancos de imagem: HRF, RIM-ONE
R1, RIM-ONE R2 e RIM-ONE R3, mais detalhes sobre esses bancos de imagens sao
apresentados na secao 4.1. A classificacao é realizada através RI, que por sua vez é ex-
traida por um método de janela deslizante. Nos bancos de imagens com menos de 100
imagens foi utilizado um algoritmo de aumento de dados, que aplica distorcbes como: es-
pelhamento, recortes aleatérios, variacdo do gama, adicao de ruido Gaussiano e rotacdes
de 90°. A rede foi treinada utilizando 90% das imagens de cada banco e validada com o
restante. A acuracia foi de 90% para o banco HRF, 94,2% para o RIM-ONE R1, 86,2% para
o RIM-ONE R2, 86,4% para o RIM-ONE R3 e 87,6% para a fusdo de todos os bancos.

3.4 CONSIDERACOES

Em relagdo a detecgéo do disco éptico podemos notar na Tabela 3.1 que o método
mais comum é o de localizar a maior regido de pixeis com maior intensidade. Esse método
geralmente funciona bem em imagens de boa qualidade e apresentando poucas lesdes.
Existem lesdes que atingem grande parte do fundo do olho, sendo algumas vezes maior
do que o disco optico, tornando esse método sensivel a imagens desse tipo. O traba-
lho de (ALLAN et al., 2017) utiliza o método de janela deslizante, apesar desse método
atingir uma boa acurécia ele possui grandes problemas de performance ao utilizar a RNC
Inception v3 para detectar a Rl. Para cada regiao proposta o classificador realiza a detec-
cao, para o método obter uma maior precisdo é necessario diminuir o tamanho de cada
avang¢o aumentando ainda mais a quantidade de regides proposta. O trabalho de (CHAI
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et al., 2017) utiliza a rede Faster-RCNN para a deteccao da RI, esse método ndo apre-
senta os problemas dos anteriores mas existem versées mais eficientes para a detecgcao
de objetos. Esse trabalho utiliza a rede YOLO9000, que segundo os experimentos reali-
zados por (REDMON; FARHADI, 2016) possui mais performance do que a Faster-RCNN
mantendo acuracia equivalente, isso possibilita com que futuros trabalhos possam imple-
mentar o método da deteccao de Rl em sistemas com poucos recursos computacionais ou
embarcados.

No que diz respeito a deteccao do glaucoma a Tabela 3.2 demonstra que os traba-
lhos recentes tém utilizado RNC para este fim. Métodos baseados em segmentacao nao
sao muito estaveis, devido ao processo de segmentacao ser sensivel a ruidos e artefatos
nas imagens. O banco de imagens HRF apresenta imagens sem esses problemas, entao
métodos como o de (DUTTA et al., 2014) podem nao funcionar em outros bancos de ima-
gens sem alguns ajustes. Muitos dos trabalhos utilizando RNC também utilizam bancos
de imagens que o autor ndo conseguiu acesso, dificultando a comparagéo entre os resul-
tados. O ideal seria que os experimentos realizados por esses autores utilizassem bancos
de imagens publicos. Esse trabalho realiza uma avaliagdo de acurécia entre diferentes
RNC em bancos de imagens publicos, afim de encontrar a com mais precisao para realizar
o diagnéstico e a com melhor performance enquanto mantém boa acuréacia. Isso possibi-
lita com que trabalhos futuros utilizem a RNC com o melhor custo beneficio para possiveis
sistemas implementando a detec¢ao do glaucoma.



Tabela 3.1 — Comparativo dos métodos utilizados para encontrar o disco 6ptico.

Autores Método Acuracia

(SINTHANAYOTHIN et al., Baseado na intensidade 99,10%
1999) dos pixeis.

(WALTER; KLEIN, 2001) Baseado na intensidade 90,00%
dos pixeis.

(LALONDE; BEAULIEU; Baseado na intensidade 100%

GAGNON, 2001) dos pixeis.

(CHAI et al., 2017) RNC. 96,60%

(ALLAN et al., 2017) Janela deslizante. 99,00%

Fonte: Autoria prépria.



Tabela 3.2 — Comparativo dos métodos utilizados para detecgcéo do glaucoma.

) , . Banco de
Autores Método Acuracia
Imagem
(ORLANDO et al., I
RNC OverFeat. 76,26% Drishti-GS1
2017)
(ORLANDO et al., o
RNC VGG-S. 71,80% Drishti-GS1
2017)
RNC com duas
(CHAl et al., 2017) e 81,69% BTH
ramificacoes.
(CHEN et al., 2015) RNC customizada. 88,70% SCES
(CHEN et al., 2015) RNC customizada. 83,10% ORIGA
RNA com Giridhar E
iridhar Eye
(SHEEBA et al., 2014) caracteristicas 85,00% _ y
Institute
anotadas.
(DUTTA et al., 2014) Segmentacao. 90,00% HRF
(ALLAN et al., 2017) RNC Inception v3. 90,00% HRF
(ALLAN et al., 2017) RNC Inception v3. 94,20% RIM-ONE-R1
(ALLAN et al., 2017) RNC Inception v3. 86,20% RIM-ONE-R2
(ALLAN et al., 2017) RNC Inception v3. 86,40% RIM-ONE-R3
(ALLAN et al., 2017) RNC Inception v3. 87,60% Todos

Fonte: Autoria prépria.
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4 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta os bancos de imagens utilizados, descritos na segéo 4.1,
para os experimentos. O equipamento utilizado é exibido na se¢édo 4.2. Na secéo 4.3 sao
apresentadas as ferramentas utilizados os experimentos desse trabalho. As secoes 4.4 e
4.5 apresentam os métodos utilizados na deteccao da Rl e do glaucoma, respectivamente.

4.1 BANCOS DE IMAGENS

O trabalho visava utilizar os mesmos bancos utilizados pelos trabalhos relacionados
para a avaliacao da acuracia, mas como grande parte desses bancos sao privados ou o
autor ndo conseguiu entrar em contato para solicitar os mesmos, o trabalho buscou por
bancos de imagens publicas. Isso possibilita com que trabalhos futuros possam comparar
seus resultados com os do trabalho atual.

O primeiro banco utilizado se chama High Resolution Backgrounds (HRF) e foi ela-
borado por (KOLAR et al., 2013). Esse banco é composto por 45 imagens do fundo do
olho divididas em 3 grupos de 15 imagens. Um grupo contém imagens diagnosticadas
com glaucoma, outro com retinopatia diabética e o ultimo apresenta imagens saudaveis.

O trabalho de (FUMERO et al., 2011) apresenta 3 bancos de imagens chamados
RIM-ONE R1, RIM-ONE R2 e RIM-ONE R3. Os primeiros dois bancos apresentam ima-
gens da Rl e o terceiro apresenta imagens em estéreo do olho diagnosticado do paciente.
RIM-ONE R1 é composto por 40 imagens com algum grau de glaucoma e 118 normais.
RIM-ONE R2 é composto por 200 imagens com glaucoma e 225 normais. RIM-ONE R3 é
composto por 74 imagens com glaucoma e 85 normais.

A Figura 4.1 apresenta alguns exemplos de imagens encontradas nos bancos apre-
sentados.
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Figura 4.1 — Exemplos de imagens encontradas nos bancos utilizados nesse trabalho. a)
HRF. b) RIM-ONE R1. ¢) RIM-ONE R2. d) RIM-ONE R3.

Fonte: Autoria prépria.

4.2 EQUIPAMENTO UTILIZADO

Para os experimentos realizados nesse trabalho foi utilizado um computador com
as seguintes caracteristicas:

* Processador: AMD FX-8350 com 8 nucleos fisicos rodando a 4,2 GHz com 8MB de
cache L2.

« Memoria: 16 GB DDR3 1600 MHz.

Placa de Video: Nvidia GeForce GTX 1070.
» Armazenamento: SSD Samsung 850 EVO com 250GB.

+ Sistema Operacional: Ubuntu 16.04.3 LTS.
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4.3 FERRAMENTAS

Essa versao utiliza o framework de codigo aberto para aprendizado de maquina
chamado de PyTorch (PASZKE et al., 2017), desenvolvido pela empresa Facebook. Esse
foi originalmente desenvolvido, com o nome de Torch, utilizando a linguagem de programa-
¢éo Lua e foi reescrito para Python com o nome de PyTorch. Esse framework foi escolhido
pois apresentava suporte a uma versdo da APl CUDA, responsavel por realizar calculos
paralelos utilizando a placa de video, que ainda nao era suportada por outros frameworks
como o Tensorflow. O PyTorch também foi escolhido por apresentar uma grande variedade
de algoritmos e métodos do estado da arte implementado pela comunidade.

Para o aumento de dados foi utilizado uma biblioteca de cédigo aberto desenvolvida
em Python com nome de Augmentor (BLOICE; STOCKER; HOLZINGER, 2017). Essa
biblioteca foi desenvolvida facilitar o processo de aumento de dados para sistemas de
aprendizado de maquina que processam imagens.

Para a deteccao da Rl foi utilizado um framework de cédigo aberto chamado de
Darknet, desenvolvido pelo mesmo autor da rede YOLO9000, (REDMON; FARHADI, 2016),
utilizando a linguagem de programacao C e CUDA.

4.4 DETECGCAO DARI

Para que objetos possam ser detectados utilizando a rede YOLO9000 é preciso que
essa rede seja previamente treinada. O processo de treinamento dessa rede ocorre de ma-
neira diferente das redes convencionais. A mesma precisa ter conhecimento da localizacao
de um ou mais objetos na imagem. Essa localizagdo é demarcada por 5 parametros nu-
méricos: numero da classe do objeto, coordenada X e Y do centro do objeto, proporgcéao
entre a largura e a altura do objeto em relacédo as dimensdes da imagem.

O banco de imagens RIM-ONE r3 foi escolhido para o treinamento, pois apresenta
imagens com grande variagdo de luminosidade e formatos diferenciados da RI. As coor-
denadas de todas as imagens foram extraidas manualmente. A rede foi treinada utilizando
0s parametros padroes. Apds o treinamento a rede foi capaz de detectar a Rl de todas as
imagens do banco HRF.

45 DETECCAO DO GLAUCOMA

Para a detec¢do do glaucoma cada banco de imagens seguiu o fluxo apresentado
na Figura 4.2. As redes precisam da Rl como imagem de entrada, caso o banco apresente
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imagens do fundo do olho o algoritmo de deteccao da Rl € utilizado. A técnica de aumento
de dados foi utilizada em todos os bancos, aumentando a quantidade de imagens em 5
vezes mais do que a original. Cada banco de imagens foi treinado em todos as arquiteturas
apresentadas na se¢éo 2.3. O PyTorch possui todas essas arquiteturas ja implementadas,
facilitando o processo de treinamento. O banco de imagens RIM-ONE r1 foi agrupado com
o RIM-ONE r2 pois ambos apresentam imagens da Rl e grande similaridade, como pode
ser visto na Figura 4.1.

Figura 4.2 — Diagrama do fluxo aplicado para o treinamento da versao final do trabalho.

Verificar
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Imagens

Imagens da RI

Fundo do Olho | Aplicar

deteccdo
da RI

Imagens da RI

Aplicar
Aumento
de Dados

Tremnar | Maior Acuracia i
em Todas 2 Fim
as Redes

Fonte: Autoria prépria.

4.6 CONSIDERACOES

Este capitulo apresentou os bancos de imagens, ferramentas e equipamentos utili-
zados para os experimentos deste trabalho.
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O préximo capitulo apresenta os resultados obtidos por cada RNC em cada banco
de imagens, assim como a comparacao dos resultados.



5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados gerados pelos experimentos. Para a avalia-
cao dos resultados foi utilizada a métrica mais comum dos trabalhos relacionados, a area
sobre a curva COR. Ao final do capitulo sdo apresentadas as limitagdes do trabalho assim
como a discussao dos resultados obtidos.

O processo de treinamento de uma RNA geralmente salva todos os pesos obtidos
apos a rede processar todas as imagens disponiveis para treinamento, esse processa-
mento em todas as imagens é chamado de época. Apds essa etapa geralmente a rede
utiliza esses pesos salvos para classificar imagens ainda nao vistas pela mesma, etapa
chamadas de validacdo. Esse trabalho utiliza 90% das imagens para a etapa de treina-
mento e 10% para a etapa de validagao. O resultado dessa etapa é comparado com o das
etapas anteriores afim de encontrar a melhor combinagéo de pesos para a rede resolver o
problema de classificacdo. Esse processo foi realizado 200 vezes em cada rede para cada
banco de imagens.

Os resultados para a curva COR foram obtidos através de um script desenvolvido
pelo autor, 0 mesmo verifica qual é a classificacao da imagem original e compara com a
classificacdo obtida pela RNC e gera o resultado. O resultado individual de cada experi-
mento pode ser verificado no apéndice A. A Figura 5.1 apresenta uma comparagao entre
a média dos valores obtidos por cada rede, calculada pela soma das areas da curva COR
dividido pela quantidade de bancos de imagens avaliados.
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Figura 5.1 — Comparagao da média dos resultados das curvas ROC.

AlexNet

ResNet

SqueezeNet

VGG-16

Inception

DenseNet

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Curva COR

Fonte: Autoria prépria.

5.1 OUTRAS COMPARACOES

A seguir comparacoes de outros aspectos dos modelos de RNC. Os experimentos
foram realizados utilizando as imagens de todos os bancos misturadas.

O gréfico da Figura 5.2 demonstra o tempo de treinamento de cada época. Uma
época representa que a RNC observou todas as imagens disponiveis, reservadas para o
treinamento, realizando os devidos ajustes. Cada época neste experimento € composta
por 4740 imagens.
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Figura 5.2 — Comparacgao do tempo de processamento de cada época durante o processo
de treinamento.
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Fonte: Autoria prépria.

A Figura 5.3 apresenta a comparagédo do consumo de memdria entre as RNC. O
consumo foi medido através de um software que retorna informagdes da placa de video.
As medicOes foram executadas durante o processo de treinamento e a média aritmética foi
utiliza para chegar ao valor. Esse valor ndo leva em consideracdo a memoria ocupada por
outras tarefas do sistema.
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Figura 5.3 — Comparagao do consumo de memoria de cada modelo durante o processo
de treinamento.
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Fonte: Autoria prépria.

O tempo médio para a RNC detectar a presenca do glaucoma € apresentado na
Figura 5.4. O experimento foi realizado utilizando o tempo para a RNC calcular a acuracia
das 552 imagens de validagao. Este tempo foi dividido pela quantidade de imagens para
chegar no resultado apresentado.
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Figura 5.4 — Comparagao do tempo médio de predi¢gdo para uma imagem.
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Fonte: Autoria prépria.

A comparacao do tamanho de cada modelo salvo em disco € apresentado na Fi-
gura 5.5. O arquivo salvo representa os pesos calculados pelo processo de treinamento,
utilizados para realizar predi¢gdes ou continuar o realizar o processo de ajuste fino na RNC.

Figura 5.5 — Comparagao do tamanho ocupado em disco de cada modelo salvo.

SqueezeNet 43

DenseNet

Inception

AlexNet

ResNet

VGG-16

0 100 200 300 400 500
Megabytes

Fonte: Autoria prépria.
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5.2 DISCUSSOES

Este capitulo apresenta a analise dos dados coletados nos experimentos anterio-
res. Utilizando a média dos resultados encontrados na Figura 5.1 podemos perceber que
a rede com maior acurdcia de classificagéo geral é a DenseNet, seguida pela Inception e
SqueezeNet empatada com a VGG-16. A DenseNet € a RNC mais nova de todas as uti-
lizadas. Ela possui uma arquitetura inspirada na ResNet aplicando técnicas do estado da
arte para garantir sua robustez. Utilizando os dados obtidos no apéndice A sobre a Den-
seNet, podemos comprar os resultados com alguns experimentos que utilizam os mesmos
bancos de imagens. Os trabalho de (ALLAN et al., 2017) e (DUTTA et al., 2014) obtive-
ram 90% de acurdcia utilizando o banco de imagens HRF, o trabalho atual utilizando a
RNC DenseNet obteve 100% de acuracia. (ALLAN et al., 2017) obteve 86,4% utilizando o
banco RIM-ONE-R3 enquanto a DenseNet obteve 95,4%. A acuracia média da DenseNet
também foi superior aos demais trabalhos relacionados.

A Secao 5.1 apresenta algumas comparagbes adicionais entre as RNC. A rede
SqueezeNet recebe destaque por possuir uma 6tima acuracia e apresentar vantagens
como:

» Tempo de processamento por época 13 vezes mais rapido.
» Consumo de memdria quase 5 vezes menor.
* Menos da metade do tempo para realizar uma predicdo em uma imagem.

» Tamanho do modelo salvo pelo menos 15 vezes menor.

Essas vantagens possibilitam com que ela possa ser utilizada em sistemas embar-
cados e aplicativos para celular. O que auxilia a ado¢cdo em pequenos hospitais e clinicas,
uma vez que nao € tao necessario possuir um sistema dedicado para realizar a detecgcao
em imagens.

5.2.1 Limitacoes do método proposto

Devido a baixa quantidade de bancos de imagens publicas devidamente anotados
por especialistas, ndo é possivel garantir uma boa generalizagdo das RNC. Bancos de
imagens como o HRF mesmo com técnicas de aumento de dados causam um grande
sobreajuste nas RNC, prejudicando seu desempenho para a classificagdo de imagens no
mundo real.

Outro grande problema € a falta de padronizacao das imagens do fundo do olho.
Maquinas diferentes geram imagens diferentes. Isso combinado com formas de manuseio,
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falta de manutencgéo e problemas de iluminagdo podem gerar imagens muito distintas das
imagens na qual a RNC foi treinada, inutilizando o classificador, caso ele n&o tenha tido
um treino robusto.

O capitulo a seguir apresenta as consideragdes finais e trabalhos futuros.



6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo realizar um comparativo entre a acuracia e outras
propriedades de diversos modelos de RNC, com o propdésito de auxiliar a implementacao
de futuros sistemas para auxiliar os profissionais responsaveis por realizar a detecgéo do
glaucoma manualmente. A deteccao do glaucoma em imagens do fundo do olho € re-
alizada através da andlise da RI, que pode conter certas caracteristicas que acusam a
presenca do glaucoma. Existem trabalhos relacionados com foco na detecgdo da Rl e
com foco na deteccdo do glaucoma, assim como existem trabalhos que realizam as duas
etapas. Muitos dos trabalhos relacionados nao utilizavam bancos de imagens totalmente
publicos, entdo os experimentos foram realizados utilizando bancos de imagens publicos
como: HRF, RIM-ONE-R1, RIM-ONE-R2 e RIM-ONE-R3. Apéds algumas analises nos ban-
cos, os bancos RIM-ONE-R1 e RIM-ONE-R2 foram fundidos formando o RIM-ONE-R1-R2.
Utilizar esses bancos de imagem possibilita com que trabalhos futuros possam comparar
seus resultados com os gerados nesse trabalho. Muitos dos trabalhos relacionados para a
deteccao da RI utilizam a intensidade dos pixeis para encontrar essa regiao, esse método
pode nao conseguir detectar a Rl com precisdo caso a imagem possua muitos artefatos
luminosos ou ruido. O método de janela deslizante utilizado por (ALLAN et al., 2017) nao
foi utilizado por possuir problemas de performance, ao aplicar o classificador muitas vezes
por imagem. O método de (CHAI et al., 2017) utiliza uma rede especializada em detec-
tar objetos, obtendo uma performance melhor do que a do método anterior ao realizar a
deteccdo. Para esse trabalho também foi utilizado uma rede especializada em detectar
objetos, chamada de YOLO9000, que possui grandes ganhos de performance, segundo
os experimentos do autor, em relacdo ao método anterior. Para a detecgdo do glaucoma
os trabalhos relacionados em sua grande maioria utilizam RNC. Esse trabalho faz o com-
parativo de varios outros modelos de RNC para verificar se existe alguma rede com maior
acuracia. Foi concluido que a DenseNet apresenta maior acuracia média do que as uti-
lizadas pelos trabalhos relacionados. Os trabalho de (ALLAN et al., 2017) e (DUTTA et
al., 2014) obtiveram 90% de acurécia utilizando o banco de imagens HRF, o trabalho atual
utilizando a RNC DenseNet obteve 100% de acuracia. (ALLAN et al., 2017) obteve 86,4%
utilizando o banco RIM-ONE-R3 enquanto a DenseNet obteve 95,4%.

Trabalhos futuros podem ser realizados utilizando diferentes bancos de imagens e
modelos de RNC. Também é possivel aplicar a rede SqueezeNet em projetos para dispo-
sitivos méveis envolvendo a deteccao de glaucoma. Também objetiva-se desenvolver um
modelo de arquitetura que apresente uma quantidade menor de parametros para compen-
sar a quantidade de imagens publicas disponiveis.
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APENDICE A — RESULTADOS DE CADA EXPERIMENTO

A1 ALEXNET
Figura A.1 — Matriz de Confusao obtida na validacao da rede AlexNet utilizando o banco
de imagens HRF.
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura A.2 — Curva COR obtida na validagao da rede AlexNet utilizando o banco de ima-

gens HRF.
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Figura A.3 — Matriz de Confus&o obtida na validagdo da rede AlexNet utilizando o banco

de imagens R1-R2.
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Figura A.4 — Curva COR obtida na validagao da rede AlexNet utilizando o banco de ima-
gens R1-R2.
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Figura A.5 — Matriz de Confus&o obtida na validagdo da rede AlexNet utilizando o banco
de imagens R3.
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Figura A.6 — Curva COR obtida na validagao da rede AlexNet utilizando o banco de ima-

gens R3.
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Figura A.7 — Matriz de Confus&o obtida na validacao da rede DenseNet utilizando o banco

de imagens HRF.
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Figura A.8 — Curva COR obtida na validagdo da rede DenseNet utilizando o banco de

imagens HRF.
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Figura A.9 — Matriz de Confusao obtida na validacdo da rede DenseNet utilizando o banco
de imagens R1-R2.

Fonte: Autoria prépria.
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Figura A.10 — Curva COR obtida na validacado da rede DenseNet utilizando o banco de
imagens R1-R2.
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Figura A.11 — Matriz de Confusédo obtida na validagdo da rede DenseNet utilizando o
banco de imagens R3.

Fonte: Autoria prépria.
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Figura A.12 — Curva COR obtida na validacado da rede DenseNet utilizando o banco de

imagens R3.
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura A.13 — Matriz de Confusao obtida na validacéo da rede Inception utilizando o banco

de imagens HRF.
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Figura A.14 — Curva COR obtida na validacdo da rede Inception utilizando o banco de

imagens HRF.
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Figura A.15 — Matriz de Confusao obtida na validagao da rede Inception utilizando o banco
de imagens R1-R2.

Fonte: Autoria prépria.
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Figura A.16 — Curva COR obtida na validacdo da rede Inception utilizando o banco de
imagens R1-R2.
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura A.17 — Matriz de Confusao obtida na validagao da rede Inception utilizando o banco
de imagens R3.

Fonte: Autoria prépria.
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Figura A.18 — Curva COR obtida na validagcdo da rede Inception utilizando o banco de

imagens R3.
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Figura A.19 — Matriz de Confuséo obtida na validagdo da rede ResNet utilizando o banco

de imagens HRF.
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Figura A.20 — Curva COR obtida na validagdo da rede ResNet utilizando o banco de

imagens HRF.
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Figura A.21 — Matriz de Confusao obtida na validagcao da rede ResNet utilizando o banco
de imagens R1-R2.

Fonte: Autoria prépria.
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Figura A.22 — Curva COR obtida na validagdo da rede ResNet utilizando o banco de
imagens R1-R2.
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Figura A.23 — Matriz de Confusao obtida na validagcao da rede ResNet utilizando o banco
de imagens R3.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura A.24 — Curva COR obtida na validagdo da rede ResNet utilizando o banco de
imagens R3.
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Figura A.25 — Matriz de Confusao obtida na validacao da rede SqueezeNet utilizando o

banco de imagens HRF.
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Figura A.26 — Curva COR obtida na validacao da rede SqueezeNet utilizando o banco de

imagens HRF.

1.0

Caracteristica de Operacao do Receptor

0.8 A

| -
'

0.6

0.4

0.2 A

—— Curva COR (area = 0.910)

Taxa de verdadeiros positivos ou (Sensibilidade)

0.0
0.0

Fonte: Autoria prépria.

0.2 0.4 0.6 0.8
Taxa de falsos positivos (1 - Especificidade)

1.0



77

Figura A.27 — Matriz de Confuséo obtida na validacdo da rede SqueezeNet utilizando o
banco de imagens R1-R2.

Fonte: Autoria prépria.
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Figura A.28 — Curva COR obtida na validacao da rede SqueezeNet utilizando o banco de
imagens R1-R2.
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Figura A.29 — Matriz de Confuséo obtida na validacdo da rede SqueezeNet utilizando o
banco de imagens R3.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura A.30 — Curva COR obtida na validacao da rede SqueezeNet utilizando o banco de
imagens R3.
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Figura A.31 — Matriz de Confus&o obtida na validacdo da rede VGG-16 utilizando o banco

de imagens HRF.
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Figura A.32 — Curva COR obtida na validacdo da rede VGG-16 utilizando o banco de

imagens HRF.
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Figura A.33 — Matriz de Confuséo obtida na validagao da rede VGG-16 utilizando o banco
de imagens R1-R2.
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Figura A.34 — Curva COR obtida na validagdo da rede VGG-16 utilizando o banco de
imagens R1-R2.
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Figura A.35 — Matriz de Confusdo obtida na validagao da rede VGG-16 utilizando o banco
de imagens R3.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura A.36 — Curva COR obtida na validagdo da rede VGG-16 utilizando o banco de
imagens R3.
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