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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

A pesquisa fomenta possivel auxilio diagnostico na area da oftalmologia em pacientes
com eventuais patologias oculares, contribuindo para inicio precoce de admissivel
tratamento necessario e podendo favorecer as chances de recuperacdo. Os
resultados podem ser potencializados, futuramente, para implementagdo em

dispositivos inteligentes e estruturados para distincdo de anomalias individuais.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

The research provides possible diagnostic support in the field of ophthalmology for
patients with possible eye pathologies, contributing to the early start of the necessary
treatment and potentially improving the chances of recovery. In the future, the results
could be used to implement intelligent, structured devices to distinguish individual

anomalies.
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RESUMO

Com o desenvolvimento digital tdo em pauta atualmente, diversas ferramentas de
inteligéncia artificial puderam ser apropriadamente estabelecidas e passaram a fazer
parte importante do cotidiano. Dentro deste tdpico, o reconhecimento de imagens
tornou-se bastante significativo em iniUmeras aplicacdes, incluindo a area da saude.
Neste escopo de analise, ressalta-se a abordagem destinada a deteccdo do estado
de saude de globos oculares, constituindo premissa de extrema relevancia e com
grande possibilidade de exploragéo na pesquisa cientifica. O presente trabalho propde
a utilizacdo da rede neural ARTMAP Fuzzy para reconhecimento do estado de saude
de globos oculares, tratando-se de uma empregabilidade pioneira da rede. Utilizou-se
um banco de dados de imagens de fundos oculares com boa quantidade de amostras
de qualidade para possibilitar o reconhecimento de imagem. Manipulacdes e
tratamento nas imagens foram realizados a fim de permitir uma melhor padronizagao
dos dados a serem apresentados a rede. Testou-se trés diferentes processos de
extracdo e codificacdo dos atributos dos dados, que incluiram: transcricdo dos pixels
das imagens em valores numéricos representativos; contagem de aparecimento de
pixels especificos via histograma; e codificacdo por meio da frequéncia de palavras
visuais existentes (método BoVW - Bag of Visual Words). Testes para verificacdo da
capacidade da rede em discernir olhos saudaveis de nao saudaveis foram efetuados.
A métrica de taxa de classificacdo correta (CCR - Correct Classification Rate) foi
empregada para comparacado de eficiéncia dos resultados para cada uma das
abordagens. Apesar dos trés métodos apresentarem bom percentual de acerto geral,
a utilizacdo do BoVW demonstrou melhor distribuicdo de eficiéncia em relacdo aos

outros pela congruéncia de precisdo quantos aos olhos saudaveis individualmente.

Palavras-chave: anomalias oculares; ARTMAP Fuzzy; codificagdo de atributos;
extragcdo de atributos de imagens; reconhecimento de imagens; redes neurais

artificiais.



ABSTRACT

With digital development so much on the agenda these days, several artificial
intelligence tools have been properly established and have become an important part
of everyday life. Within this topic, image recognition has become very significant in
numerous applications, including the health field. Within this scope of analysis, the
approach aimed at detecting the state of health of eyeballs stands out, constituting a
premise of extreme relevance and with great potential for exploration in scientific
research. This work proposes the use of the fuzzy ARTMAP neural network to
recognize the state of health of eyeballs, which is a pioneering use of the network. A
database of eye fundus images with a good number of quality samples was used to
enable image recognition. The images were manipulated and processed in order to
better standardize the data to be presented to the network. Three different data
attribute extraction and coding processes were tested, which included: transcription of
image pixels into representative numerical values; appearance count of specific pixels
via histogram; and coding through the frequency of existing visual words (BoVW - Bag
of Visual Words). Tests were carried out to verify the network's ability to discern healthy
from unhealthy eyes. The Correct Classification Rate (CCR) metric was used to
compare the efficiency of the results for each of the approaches. Although all three
methods showed a good percentage of accuracy in the general case, the use of BovW
showed a better distribution of efficiency in comparison to the others due to the

congruence of accuracy with regard to healthy eyes individually.

Keywords: ocular anomalies; Fuzzy ARTMAP; attribute coding; extraction of attributes

from images; image recognition; artificial neural networks.
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1 INTRODUCAO

Desde a proposicdo da unidade béasica do neurénio artificial (MCCULLOCH,;
PITTS, 1943), o desenvolvimento dos preceitos vinculados a inteligéncia artificial
ocorreram rapidamente e fundamentaram-se cada vez mais nas atividades que
permeiam nosso cotidiano. Sistemas estruturados em aprendizados de maquina estéo
inerentes cultural e cientificamente, e as RNAs contribuiram significativamente para
que este patamar fosse devidamente alcancado.

As RNAs correspondem a idealizacdes de estruturas de inteligéncia artificial
embasadas no funcionamento cerebral humano. Estas arquiteturas ancoram-se na
disposicéo especifica das unidades individuais de aprendizado (neurénios artificiais)
e, mediante o processo experimental vinculado a cada uma, permitem que tais
unidades, via ajuste progressivo de pesos ponderadores, generalizem uma funcao
descritora do sistema que possibilita sua utilizacdo para andlises inéditas (HAYKIN,
1999). A evolucédo do mundo digital promoveu o aparecimento acentuado das redes
neurais artificiais nos diversos ambitos do conhecimento, sendo comumente
empregadas em inimeras tarefas de classificacdo e predi¢cdo de eventos.

Uma vez que as RNAs se fundamentam no funcionamento intrinseco do
cérebro humano, € natural buscar que elas idealizem, cada vez mais, as
caracteristicas singulares do aprendizado. E necessério, portanto, que os sistemas
possuam aptiddo em armazenar conhecimento via treinamento e tenham capacidade
de generalizar respostas razoavelmente precisas para dados novos e constituam
flexibilidade de aplicagdo em variadas vertentes (WASSERMAN, 1989),
caracteristicas que se fazem presentes na estrutura cerebral humana.

Mediante a capacidade do cérebro de adequacéo e organizacdo complexa dos
neurdnios, tarefas relacionadas a processamentos de percepcéo, controle motor e
reconhecimento de padrdes (HAYKIN, 1999) fazem parte essencial das rotinas
humanas e permitem constantes interacdes com o mundo. Dentre estas, vale o
destaque para a acentuada distincdo que o cérebro pode efetuar das mais inUmeras
ocorréncias que se apresentam cotidianamente. Independente da entrada visual que
uma determinada pessoa esteja recebendo, rapidamente ocorre o reconhecimento e
a consequente associacdo em alguma determinada “classe neural” de conhecimento
preexistente. Caso esta classe nao exista, o aprendizado humano permite que um

Nnovo grupo seja criado para que este novo estimulo seja vinculado. A utilizacdo de
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sistemas inteligentes e, mais precisamente, de RNAs em aplicagdes cotidianas, tem
como um dos principais objetivos efetivar o relatado anteriormente: estruturar um
modelo que possa discernir e reconhecer padroes de imagens e estimulos com
acuracia significativa, tal como nosso cérebro € capaz de fazer sistematicamente.

O reconhecimento de imagens e padrdes trata-se de uma das pautas mais
presentes no contexto de evolugéo digital, cujo desenvolvimento propiciou grandes
melhoras em diversas areas da sociedade. Efetuar adequadamente o reconhecimento
de imagens, pautado em um determinado objetivo, permite otimizar e automatizar
tarefas que outrora necessitavam inspecado visual (MATHWORKS, 2023a;
GONZALEZ; WOODS, 2009). Além disso, sendo possivel identificar padrées em
imagens e usar estas informacdes para tomar decisbes assertivas, fica assegurada
alta confiabilidade do sistema e o0 mesmo pode ser redirecionado a ramos essenciais
da vida humana.

Por intervencao desta propriedade do reconhecimento de imagens, sistemas
podem monitorar ambientes e detectar situacdes de risco ou perigo; aparelhos méveis
pessoais podem ser vinculados ao usuario e desbloqueados, garantindo
potencializacdo da seguranca; drones com cameras podem sobrevoar regides de
matas densas e detectar possiveis focos de incéndio; consumidores podem buscar
mais facilmente produtos especificos via verificacdo de preferéncias em compras
online; profissionais da saude podem utilizar ferramentas de deteccdo de anomalias;
dentre muitas outras aplicacGes. Este progresso foi possivel, em grande parte, a
constante criacdo de algoritmos poderosos capazes de assimilar padrdes de dados e
efetuar predi¢gdes de eventos (PIURI et al., 2020).

Uma das vertentes mais importantes de aplicacdo do reconhecimento de
imagens trata-se da area da saude. Utilizar inteligéncia artificial para auxiliar na
deteccdo de anomalias fisiolégicas corresponde a um tépico de extrema relevancia,
visto que um sistema devidamente treinado e com boa acuréacia pode colaborar com
o diagnéstico de um paciente e, por consequéncia, permite otimizar o tempo para
tomada de acdes no eventual tratamento (PACHADE et al., 2021). Neste contexto, a
deteccdo de anomalias oculares e do estado de saude do olho como um todo destaca-
se pela quantidade de avarias inerentes que podem aparecer no decorrer da vida do
ser humano. Além disso, muitas destas anomalias podem estar vinculadas a

ocorréncias raras, sendo necessaria uma boa estruturacéo de dados e amostras a fim
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de possibilitar 0 uso de técnicas computacionais de reconhecimento, uma vez que 0
leque de possibilidades € consideravel (PACHADE et al., 2021).

Para estas aplicacdes, € comum utilizar-se de técnicas de aprendizado
profundo (deep learning) (DENG; YU, 2014), como a rede neural convolucional (CNN).
A vantagem destes métodos reside no processamento de grande quantidade de
dados para melhor andlise e algoritmos auto adaptativos para lidar com uma maior
guantidade de amostras, possuindo boa aptiddo em extrair caracteristicas complexas
dos componentes do banco de dados e favorecendo utilizacdo nestas aplicacbes
(PIURI et al., 2020).

Além das estruturas vinculadas ao aprendizado profundo, uma classe de RNAs
gue merece destaque pertence as redes da familia ART, ancoradas na teoria da
ressonancia adaptativa. Estas estruturas foram altamente estudadas por Carpenter e
Grossberg e, devido ao alto carater de flexibilidade das redes, foi possivel obter
diversas variacfes de arquiteturas, cada qual destinando-se a manipulacdo de dados
diferentes e efetuando assimilacdo de padrbes adaptativos e auto estabilizacdo em
resposta a estimulos de entrada complexos (GROSSBERG, 1988). Além disso, por
serem altamente interativas, é factivel a integracdo de médulos e a implementacéo de
alteracdes nas arquiteturas, algo que possibilita cada vez mais atingir novos objetivos.

Muito do que torna esta familia de redes interessante corresponde a
possibilidade de lidar com o dilema da estabilidade e plasticidade, além de possuir
estruturas de memoria de curto e longo prazo (GROSSBERG, 1976a). Esta
capacidade de lidar com este dilema permite a rede ancorar-se nos dois preceitos
simultaneamente: de um lado, garante que ocorrera a convergéncia para uma
determinada configuracdo de pesos que generalize o processo para o qual ela foi
treinada; de outro, assegura que a estrutura sera capaz de aprender continuamente
com a inclusdo de novos padrdes sem se desfazer do aprendizado obtido até o
momento. Esta capacidade € vital dado que nosso cérebro, ao qual as redes
fundamentam-se, possui tais aptiddbes e frequentemente lida com estimulos
ambientais variantes e ndo estacionarios, aos quais distinguimos e lidamos
continuamente (CARPENTER; GROSSBERG, 1988).

Dito isso, € interessante ressaltar que estes principios permeiam duas grandes
classificacdes basicas de modelos de arquiteturas destas redes: os aprendizados ndo-
supervisionados e 0s supervisionados. No primeiro, caracterizado por um médulo ART

independente, ocorre a categorizacdo dos padrbfes de entrada sucessivos
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apresentados a rede por meio de associacdes dos que apresentam caracteristicas
similares (CARPENTER; GROSSBERG, 1987a). No segundo caso, 0s treinamentos
supervisionados exigem gue se possua um par treinado para a execucao do processo.
A cada entrada de dados deve-se associar uma saida, justamente para permitir que a
estrutura elabore um mapeamento assertivo dos pares. Neste caso, as categorias de
entrada e saida serdo relacionadas, e mais de um moédulo ART é necessério para
efetuar o procedimento. Destaca-se, portanto, as variagbes da rede ARTMAP
(CARPENTER; GROSSBERG; REYNOLDS, 1991).

Dada toda esta conjuntura, muitos trabalhos tém sido feitos a fim de estudar as
propriedades intrinsecas da AMF e como a variacdo de seus parametros atua
efetivamente no desempenho da mesma (ANAGNOSTOPOULOS;
GEORGIOPOULOS, 2002; GEORGIOPULOS; HUANG; HEILMAN, 1994). Por ser
uma rede altamente flexivel, com boa caracteristica de convergéncia e possibilitar
excelente tratativa de variados tipos de entradas, a AMF pode ser explorada em
inumeras aplica¢cdes, incluindo classificacdo, predicdo de eventos e até mesmo
aproximacao de funcdes (CANO-IZQUIERDO et al., 2013).

Com todo este panorama da AMF, é curioso que estudos envolvendo
reconhecimento de imagens ndo tenham usualmente empregado suas arquiteturas.
Apesar das caracteristicas interessantes presentes nas técnicas de deep learning
(DENG; YU, 2014), um guestionamento especifico faz-se necesséario: dada a
facilidade de manipulacdo e flexibilidade da AMF, esta poderia fornecer uma
alternativa sélida a despeito da eficiéncia quando em tratativas de reconhecimento de
imagens?

Tratando-se especificamente do reconhecimento do estado de salde de globos
oculares, é instigante a suposicdo de que, se as amostras forem devidamente
codificadas e modeladas, o processo de treinamento e as caracteristicas préprias da
rede AMF devem permitir boa generalizacéo, eficiéncia e acuracia em teste com
amostras inéditas. Se a rede é capaz de trabalhar bem com diversos tipos de dados,
basta que sejam apresentados adequadamente para que o desempenho seja
satisfatorio.

O grande desafio, portanto, ndo reside inteiramente no processo de
treinamento da estrutura, que é capaz de se auto organizar e maximizar generalizacédo
com reducéo do erro preditivo (CARPENTER; GROSSBERG; REYNOLDS, 1991): a

forma como as amostras serdo codificadas e padronizadas sera o principal
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determinante no desempenho final da rede. Se por um lado, nas técnicas de deep
learning, a extracdo de caracteristicas das imagens representativas para
reconhecimento posterior pode ser efetuadas diretamente nos entrelacamentos de
conexdes e camadas das redes (RAN et al., 2021), por outro, no caso da utilizacdo da
rede AMF, € necessario que a extracdo de atributos seja realizada anteriormente e de
forma individual, possibilitando o treinamento adequado da estrutura.

O presente trabalho propde explorar tal pioneirismo de utilizacdo da rede,
analisando sua eficacia para esta aplicabilidade n&o usual de deteccdo de estado de
saude ocular por meio de reconhecimento de imagens e verificando se pode constituir

alternativa soélida para tal.

1.1 OBJETIVO E PROPOSTA

A proposta de trabalho ancora-se na utilizacdo da rede ARTMAP Fuzzy para o
tema de reconhecimento de imagens, tal como discutido anteriormente. Almeja-se
utilizar esta arquitetura para a finalidade especifica de efetuar a distingdo do estado
de saude de globos oculares entre saudaveis e ndo saudaveis. A classificacao
“saudavel” refere-se a olhos isentos de qualquer tipo de doenca; em contrapartida,
olhos classificados como “ndo saudaveis” correspondem a exemplares acometidos
por uma ou mais das 45 condi¢des presentes no dataset (PACHADE et al., 2021).

A eficiéncia da rede sera testada para diferentes formas de extracdo de
atributos e codificacdo das imagens: conversao da matriz de dados em vetor linha,
frequéncia de aparecimento de pixels via histograma de imagens, e aplicacdo do
conceito de sacola de palavras visuais (BoVW).

Testar-se-a a eficacia recorrendo a amostras inéditas alheias as do
treinamento. Se dispord de um dataset com imagens de fundos de retina de globos
oculares (PACHADE et al., 2021) e aplicar-se-a a métrica de taxa de classificacéo
correta (CCR).

1.2 ORGANIZACAO TEXTUAL

O referido trabalho é organizado em seis capitulos, incluindo a presente

introducéo.
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No Capitulo 2 serdo expostos e discutidos alguns trabalhos da literatura
relacionados ao tema de reconhecimento de imagens, assim como algumas técnicas
usuais para efetivacdo das analises e estudos sobre parametros da rede AMF.

O Capitulo 3 detalha os preceitos e fundamentos que permeiam a teoria da
ressonancia adaptativa. Aqui, € discutido o teorema da estabilidade e plasticidade,
apresentando os conceitos principais de aprendizado das redes da familia ART.
Posteriormente, descreve-se o funcionamento pratico da arquitetura da rede ART e,
em seguida, da rede ARTMAP Fuzzy, evidenciando como tais algoritmos de
treinamento possibilitam o ajuste progressivo dos pesos.

O Capitulo 4 apresenta toda a metodologia que foi empregada para viabilizar a
implementacdo do tema na arquitetura da rede AMF. Sdo descritos 0s passos
efetuados no que diz respeito ao tratamento, modelagem e extracdo de atributos das
imagens. Além da descricdo geral do dataset, sdo expostas todas as manipulacbes
das imagens a fim de possibilitar obtencdo da maior quantidade de amostras
adequadas para o treinamento. Além disso o capitulo descreve, passo a passo, todos
0os métodos de extracdo de atributos e codificacbes das imagens empregados,
mostrando como cada um foi viabilizado e suas respectivas fundamentagoes.

No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados computacionais obtidos
mediante os testes com amostras inéditas. Sao descritos os parametros utilizados
para o treinamento da rede e os atributos especificos obtidos apés sua concluséo. Os
melhores resultados sugeridos para cada caso sdo comentados e analisados,
verificando a eficiéncia de cada abordagem.

No Capitulo 6 expbe-se as conclusdes a respeito da aplicabilidade da rede
ARTMAP Fuzzy no tema de reconhecimento de imagens e deteccdo de estado de
saude de globos oculares, trazendo-se perspectivas e sugestbes de eventuais
pesquisas futuras a serem exploradas na area a fim de potencializar o estudo.

Por fim, no Apéndice A é evidenciado, de forma breve, a visualizacdo da
distribuicdo de patologias oculares existentes nas amostras pertencentes ao banco de

dados inicialmente.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O presente capitulo busca apresentar um panorama a respeito de alguns
estudos vinculados a area tema do trabalho, evidenciando algumas particularidades
de determinadas pesquisas no ramo de reconhecimento de imagens quando
centralizado o uso de RNAs. Além disso, também almeja-se fornecer um escopo de
alguns estudos que tem por base o uso especifico da rede AMF. Julga-se interessante,
também, apresentar algumas pesquisas destinadas a analises funcionais e
interpretativas da AMF mediante aprofundamento dos seus parametros intrinsecos,
evidenciando como o campo de estudo é rico e permite exploracao.

A evolugcdo constante dos sistemas de inteligéncia permitiu que técnicas
fundamentadas no funcionamento cerebral fossem cada vez mais desenvolvidas,
culminando na popularizacédo de RNAs e observando-se que o padréo de progresso
do reconhecimento de imagens tendeu a fomentar o aprendizado profundo e o
aumento de conexdes entre as camadas da rede cada vez mais (AMIDI, A.; AMIDI S.,
2023). No entanto, vale a ressalva de que existem diversas estruturas passiveis de
exploracé@o que ainda ndo sdo muito exploradas no topico referido, tal como as redes
da familia ART.

Desde o pioneirismo da fundamentacdo légica da teoria da ressonancia
adaptativa (GROSSBERG, 1976a) até o estabelecimento do funcionamento da rede
AMF (CARPENTER et al., 1992), diversos estudos vém sendo realizados a fim de
compreender melhor o funcionamento desta arquitetura. Para tal, além de
modificacdes especificas na estrutura, pesquisas a respeito dos parametros e
conceitos da rede permitiram que esta idealizacdo evoluisse progressivamente.

No ambito do aprofundamento das especificidades da rede, Georgiopoulos,
Huang e Heileman (1994) analisam propriedades de aprendizado da rede ARTMAP.
Resultados preliminares evidenciam como a estrutura prioriza a escolha de nos ja
atribuidos em detrimento de ndés sem atribuicdo, favorecendo a manutencédo da
singularidade das categorias.

Em outro estudo, realizado por Georgiopoulos et al. (1996), verifica-se como o
parametro de escolha pode afetar a ordem de selecé&o das categorias da rede AF e
AMF. Tais compreensbes fornecem base para entendimento de algumas

propriedades especificas de arquiteturas pertencentes a familia ART.
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Ainda no contexto de estudo imersivo das caracteristicas das redes
pertencentes a familia ART, Anagnostopoulos e Georgiopoulos (2002) evidenciam um
estudo a respeito das regides de categoria e conceitos geométricos das redes AF e
AMF. A definicdo dessas regibes baseadas em interpretacfes geométricas do teste
de vigilancia é vista com detalhes e o conceito de disputa dos nés da camada de
reconhecimento (nés nao atribuidos versus noés atribuidos) é analisado, sendo
possivel relacionar a progressiva diminuicdo do volume representativo de cada
categoria com o0 avanc¢o do processo de treinamento e consequente estabilizacao.

Tais pesquisas fornecem exemplo de como o estudo aprofundado das redes
da familia ART permite um acumulo incremental de compreensdo de todo o
funcionamento da estrutura e possibilita caminhar, cada vez mais, numa direcdo de
aumento da gama de aplicabilidade. Em suma, a colaboracéo de varios estudos com
0 passar do tempo promoveu um maior entendimento e assegurou o uso das redes
para um leque variado de aplicacdes.

Ja no campo especifico do reconhecimento de imagens, as redes da familia
ART tém sido pouco exploradas. No estudo feito por Al-Obaydy e Suandi (2020),
utiliza-se a rede AMF para efetuar reconhecimento facial em monitoramento de video
empregando apenas uma amostra por pessoa no treinamento. Os autores recorrem a
dois tipos de extracdo de caracteristicas nas imagens: histograma de gradientes
orientados (HOG) (DALAL; TRIGGS, 2005) e wavelet de Gabor (LIU; WECHSLER,
2002). Os vetores adquiridos sdo reduzidos de dimensionalidade via andlise de
componentes principais (PCA) (JOLLIFE, 2002) e fundidos por meio de analise de
correlagdo candnica (CCA) (KRZANOWSKI, 2000), formando os vetores finais do
treinamento. O estudo expde que a AMF se sobressai se comparada a outras técnicas
testadas, mostrando que a arquitetura pode ser mais explorada como forma
alternativa no &mbito de reconhecimento.

No que se refere a analises na area de deteccdo de anomalias oculares por
reconhecimento de imagens, o uso de aprendizado profundo é o mais explorado. Na
analise especifica de glaucomas, por exemplo, a revisdo de Ran et al. (2021) mostra
um panorama de métodos de deep learning usados na literatura para tal e inclui a
tomografia de coeréncia Optica para formar as imagens. Segundo os autores, a grande
vantagem de utilizacdo de deep learning reside na capacidade de as redes lidarem
com multiplas camadas de processamento para extracdo de caracteristicas,

facilitando posteriormente o reconhecimento de padrdes similares. Em contrapartida,
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outras técnicas de machine learning (ECML, 1995) exigem que as caracteristicas
principais a serem extraidas sejam muito bem definidas e determinadas. O processo
de codificacéo € vital para a eficiéncia do método utilizado, algo que, por conta das
variacdes individuais de cada dataset, pode exigir um trabalho formidavel. Esta
dificuldade é reduzida com o aprendizado profundo nas técnicas citadas pelos
autores, uma vez que existe uma alta capacidade de modelagem automatica das
caracteristicas por conta das multiplas camadas (RAN et al., 2021). Por conta deste
motivo fundamental, muitas das pesquisas na area recorrem as redes ancoradas em
deep learning como método principal. No entanto, vale ressaltar que basta uma boa
estruturacé@o do vetor de caracteristicas para que a rede AMF, por exemplo, performe
com satisfatoria acuracia, tal como mostrado anteriormente no trabalho de Al-Obaydy
e Suandi (2020).

Outro estudo de revisdo interessante de ser mencionado refere-se a pesquisa
feita por Atwany, Sahyoun e Yaqub (2022). Nela, os autores discutem técnicas de
deep learning utilizadas na literatura para classificacdo de olhos com retinopatia
diabética. Sao relatadas diversas abordagens empregadas, incluindo técnicas
supervisionadas e auto supervisionadas (menos sujeitas a ruido, mas necessitadas
de grande quantidade de dados) utilizadas na classificacdo binaria (olhos
saudaveis/olhos com retinopatia) e na classificacdo de multiplas condi¢bes (na qual
determina-se o grau de severidade da doenca). Resultados sdo apresentados para as
diversas abordagens, no qual algumas obtém acuracia média ultrapassando 80%
considerando o total dos dados, ainda que em certas tratativas a preciséo individual
de atributos (verdadeiros positivos/verdadeiros negativos) fosse reduzida.

No estudo de Tufail et al. (2021) aborda-se o caso de retinopatia diabética
utilizando-se um numero limitado de amostras e um banco de dados com imagens de
fundos oculares. Os autores empregam a rede convolucional 3D (3D-CNN) para
classificacdo binaria e de mudltiplas classes, utilizando extensdo de dados
artificialmente (upsampling) para complementar o dataset limitado (criando-se cépias
modificadas de imagens ja existentes). Obtém-se precisdo média na classificacdo
binaria em torno de 60%. Os autores trabalham com menos de 200 amostras de
treinamento no caso binario e pouco mais de 1000 para o caso de classificacédo
multipla, evidenciando a aplicacdo da extensdo de dados de forma artificial.

Na pesquisa de Sengar et al. (2023), busca-se efetuar o diagndstico e

classificagdo de multiplas anomalias vinculadas a retina propondo o uso da rede
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EyeDeep-Net, contextualizada nos preceitos de deep learning. Munidos do dataset
proveniente de Pachade et al. (2021), os autores separam as etapas em trés modulos
principais: remoc¢ao dos dados adequados, upsampling e treinamento da rede,
compondo a arquitetura proposta EyeDeep-Net (que basicamente consiste numa CNN
de diversas camadas para investigar os padrbes de caracteristicas, aplicada para
diagndstico de anomalias oculares). Os autores obtém uma média de precisdo de 76%
aproximadamente, evidenciando boa assertividade da rede proposta. No entanto, a
extensdo de dados empregada apresentou baixa variacdo em relacdo as fotos
originais, favorecendo o resultado final.

Kim et al. (2022) estudam a possibilidade de retorno da miopia em pacientes
gue passaram pelo procedimento cirdrgico refrativo na cérnea. Para tal, € utilizada a
rede ResNet-50 para andlise das imagens e, para agrupamento de todas as
informacdes vinculadas aos dados pré-operatérios dos pacientes (dados
demograficos, medidas pré-operatérias, método refrativo utilizado, entre outras),
emprega-se a categoria de algoritmo XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016), ancorado
em arvores de decisdo com gradiente descendente para minimizar a perda. Mediante
treinamento do sistema com todos os dados mencionados, os autores puderam ter
uma assertividade de previsdo superior quando comparada com aplicacdo individual
da ResNet-50 por meio da andlise da plotagem da curva ROC.

Os estudos relatados mostram como abordar casos do ramo de saude ocular
com técnicas de inteligéncia artificial, notadamente, as RNAs, sdo de suma
importancia a fim de auxiliar no diagnéstico e, consequentemente, otimizar o tempo
de tratamento. Apesar do uso massivo de técnicas de deep learning, com a devida
estruturacdo da etapa de extracdo de caracteristicas e formacdo dos vetores de
treinamento, é natural imaginar que uma rede pouco usual para a aplicabilidade (como
a AMF) possa ter um desempenho satisfatorio. A tarefa de extragéo de atributos das
imagens e codificacdo representa a principal atividade para permitir que a rede
interprete os dados adequadamente e atribua uma boa generalizagdo ao sistema,

ainda que possa requerer trabalho arduo e testes prévios para implementacgéao.
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3 TEORIA DA RESSONANCIA ADAPTATIVA

A Teoria da Ressonancia Adaptativa foi um marco que possibilitou o
desenvolvimento de redes neurais fundamentadas neste conceito que, até hoje, se
expandem em novas arquiteturas aplicaveis a diversas areas. Como dito
anteriormente, as RNAs se baseiam no funcionamento cerebral humano para
fundamentar suas mais variadas ramificacdes. A tentativa de compreender como 0s
sistemas biolégicos sdo capazes de reter a plasticidade durante a vida, sem
comprometer a estabilidade de padrdes anteriormente aprendidos, motivou o
desenvolvimento progressivo deste topico (WEENINK, 1997).

Podemos definir a plasticidade de um determinado sistema, respaldado no
funcionamento do cérebro, como a capacidade de adquirir conhecimento
sistematicamente. Esta aptiddo de aprender de maneira incremental é caracteristica
do desenvolvimento cognitivo humano, sendo abordada rotineiramente no campo das
RNAs. Por outro lado, a estabilidade mencionada refere-se a capacidade do sistema
em garantir o agrupamento de todos os elementos nas classes criadas, isto é: esta
propriedade garante que o sistema atingira a convergéncia e o aprendizado ocorrera
com o ajuste progressivo dos pesos (AMORIM, 2006). A comunhé&o dos dois conceitos
permeia a definicdo pratica do dilema da estabilidade/plasticidade: o sistema deve
conseguir aprender novos eventos sem perder ou deteriorar informacgdes previamente
adquiridas.

E interessante ressaltar o paralelo existente com o funcionamento de
aprendizado humano, uma vez que os preceitos das RNAs sempre fundamentam tais
analogias. Como seres humanos, somos frequentemente expostos a estimulos visuais
e sensoriais inéditos. A partir do momento que recebemos tal informacao decorrente
de circunstancia original, podemos aprender e categoriza-la adequadamente,
permitindo assimilacdo futura caso nos deparemos com O mesmo estimulo
mencionado. Apds este processo de aprendizado, todo nosso conhecimento anterior
a esta influéncia fica preservado e nédo passa por deterioracdo. Esta analogia compete
perfeitamente ao dilema da plasticidade/estabilidade: ocorreu o aprendizado de uma
nova informacéo e, para tal, ndo foi preciso perder conhecimento prévio.

O desenvolvimento da teoria ART foi o produto de uma tentativa de tentar
compreender esta caracteristica de processamento de informacdo cognitiva humana

(WEENINK, 1997). Esta troca entre aprendizado continuo e permanéncia de
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memo©érias antigas foi estudada por Grossberg e nomeada “Teoria da Ressonancia
Adaptativa” (GROSSBERG, 1976a, 1976b; GROSSBERG; STONE, 1986). O
levantamento do dilema que centraliza esta teoria levou a reflexdo e comparag¢do com
redes cléssicas do tipo feedforward, altamente populares na época, no qual novas
informagdes gradualmente deterioram aprendizados antigos e, portanto, ndo podem
ser caracterizadas como estaveis em um ambiente em constante mudanca. Por
consequéncia, redes BP feedforwards (WASSERMAN, 1989) necessitam de uma fase
separada de treinamento e performance (desempenho/testes), enquanto a AMF, por
exemplo, pode trabalhar em tempo real com treinamento continuado e performance
(WEENINK, 1997).

Para carater de compreenséo, pode-se fazer um paralelo com a temética de
oscilacbes em um sistema fisico. Em um sistema arbitrario, quando uma determinada
entrada possui a particularidade de ter a mesma frequéncia de ressonéncia da
estrutura, aumenta-se a amplitude da oscilacéo e se diz que ocorreu o fendémeno de
ressonancia. Em outras palavras, esta ocorréncia apenas estara presente quando a
entrada for altamente similar ao sistema no que se refere a frequéncia de oscilacao.
O mesmo pode ser parafraseado para a teoria ART: a rede neural sistematicamente
aprende e direciona a entrada arbitraria a categorias especificas baseando-se no grau
de similaridade e pertinéncia que os dois componentes possuem. Assim, quanto maior
for a similaridade entre uma entrada e uma dada categoria, maior a chance de ocorrer
‘ressonancia”’ e serem vinculadas (AMORIM, 2006).

A fim de estabelecer um paralelo auténtico com o comportamento bioldgico, a
énfase geral das redes ancoradas na teoria ART estrutura-se no aprendizado n&o-
supervisionado e ha auto-organizacdo. Esta caracteristica de treinamento
corresponde a base e substrato para outros tipos que a sucederam, incluindo o
aprendizado supervisionado (WEENINK, 1997). Em um paralelo com os sistemas
bioldégicos, podemos afirmar que “aprender” sempre se inicia de maneira nao-
supervisionada durante a fase de crescimento de um ser humano. As primeiras
associacfes correspondem a categorizacdo de estimulos vinculados a apenas
padrées de entrada, uma vez que recém-nascidos ndo possuem categorias de
associacao pre-existentes. Aos poucos, conforme ocorre o desenvolvimento, cada
associagao vai sendo atrelada a uma determinada correspondéncia (feedback), uma

caracteristica do aprendizado supervisionado.
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Estas discussdes a respeito dos conceitos mais centrais da teoria ART levaram
a elaboracdo de uma série de modelos de redes neurais ART para reconhecimento
de padrdes, classificacado e predicdo de eventos. O progresso constante dos estudos
na area possibilitou o aparecimento de diversas varia¢cdes de arquiteturas, cada qual
com uma finalidade especifica e beneficio diferenciado no tratamento de dados ou
andlises pos-treinamento. Em suma, as redes ART tém por base o reconhecimento
de padrbes adaptativos de maneira estavel em resposta a entradas arbitrarias em
tempo real (GROSSBERG, 1988).

A Figura 1 explicita algumas das redes vinculadas a familia ART,
fundamentadas na teoria da ressonancia adaptativa e que comumente séo exploradas

em tarefas de classificacdo, aproximacéao e predicao.

Figura 1 - Esquematizacao de algumas redes vinculadas a familia ART.

Teoria de Grossberg:
ART Ressoniancia Adaptativa
ART 1 ART 2 ART ) Tl‘einarl]f‘]ilto
Fuzzy Nao-Supervisionado

Treinamento
Supervisionado

[ARTM;M [ V

ARTMAP Fuzzy

Fonte: Elaboracao do proprio autor.

Observa-se que varias redes neurais foram elaboradas como descendentes do
modulo basico. Naturalmente, outras podem ser concebidas, bastando apenas incluir

uma inovagéao (LOPES, 2005). Destacam-se as principais abaixo:

a) Rede Neural ART 1. Possui treinamento ndo-supervisionado. Capacidade
de reconhecer apenas padrdes de entrada binarios de maneira arbitraria
(CARPENTER; GROSSBERG, 1987a);
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b) Rede Neural ART 2: Treinamento ndo-supervisionado, com o acréscimo de
lidar tanto com padrdes de entrada binarios como analdgicos (CARPENTER,;
GROSSBERG, 1987b);

c) Rede Neural ART Fuzzy: Treinamento nao-supervisionado. Ancora-se nos
preceitos de légica fuzzy (ZADEH, 1965) para os calculos, admitindo
entradas binarias e anal6gicas, portanto (CARPENTER; GROSSBERG;
ROSEN, 1991);

d) Rede Neural ARTMAP: Possui treinamento supervisionado gracas a adicao
de outro médulo ART para compor a estrutura de saida da arquitetura.
Assim, é possivel relacionar entradas e saidas e constituir um par treinado
para possibilitar tarefas de classificacdo. Possui um campo de conexao entre
os modulos chamado “inter-ART”. Pode identificar padrées de dados binarios
ou analdgicos (CARPENTER; GROSSBERG; REYNOLDS, 1991);

e) Rede Neural ARTMAP Fuzzy: Treinamento supervisionado. Fundamentada
na teoria e célculos de logica fuzzy, envolvendo questbes como grau de
pertinéncia de um elemento em um determinado conjunto (ZADEH, 1965) e
possibilitando, também, padrdes de entrada e saida anal6gicos ou binarios
(CARPENTER et al., 1992);

f) Rede Neural ART&ARTMAP Fuzzy: Arquitetura composta de duas redes
neurais baseadas na teoria da ressonancia adaptativa. Um modulo ART é
adicionado na porcdo de entrada e captacdo dos dados, permitindo
converter os dados de entrada em caracteristicas binarias e efetivar um
processo mais otimizado. Possibilita uma boa eficiéncia em problemas de
predicdo (LOPES, 2005).

A seguir, detalhar-se-a os algoritmos e arquiteturas vinculados as duas redes
gue fundamentam o presente trabalho: ART Fuzzy e ARTMAP Fuzzy.

3.1 REDE NEURAL ARTIFICIAL ART FUZZY

A RNA descrita como ART Fuzzy representa uma arquitetura de treinamento
nao-supervisionado em que padrées de entrada apresentados sucessivamente sao
agrupados em categorias/classes. A rede, portanto, efetua uma auto-organizagéo

baseada na similaridade que os padrbes possuem com determinada categoria,
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fazendo com que o sistema generalize dados semelhantes por meio de regras
abstratas (CARPENTER; GROSSBERG; ROSEN, 1991). Pode-se compreender cada
agrupamento/categoria de forma geométrica, constituindo hiperretangulos que
cobrem regifes distintas do espaco de entrada. De um modo geral, os principais
componentes de uma rede ART consistem no subsistema de ateng&o e no subsistema
de orientacdo (WEENINK, 1997).

O primeiro consiste, dentre outros fatores, em dois campos (ou camadas)
principais denominados F1 e F2. Estes campos sdo conectados por intermédio de
pesos que possuem ligacdes do tipo feedforward e feedback (WEENINK, 1997). A
conexao entre estas duas camadas forma a chamada “Memodria de Longo Prazo”
(LTM) do sistema, garantindo que as informacfes serdo progressivamente
armazenadas nestes componentes e permitindo perpetuar o conhecimento
previamente adquirido. A camada F2 possui N unidades de processamento
(neurbnios) associadas as distintas categorias (clusters) aprendidas pela rede
(AMORIM, 2006). Pode-se citar, também, a camada FO adicional que corresponde ao
campo vinculado ao padrdo de entrada a devidamente tratado daquele determinado
momento.

Por outro lado, os padrbes de atividades desenvolvidos sobre os nés nas duas
camadas individualmente (F1 e F2) sdo chamados “Memdria de Curto Prazo” (STM),
pois somente existem em decorréncia da aplicacdo de uma entrada as unidades
(AMORIM, 2006). Basicamente, o termo STM é associado ao padrao de atividade que
se desenvolve em um campo individual conforme um novo padrdo de entrada é
processado, representando uma espécie de memodria instantdnea nas camadas
(WEENINK, 1997).

Em contrapartida, o subsistema de orientacdo € necessario para estabilizar o
processamento de STM e o aprendizado que ocorre efetivamente na LTM. E como se
este subsistema fosse o responsavel por gerenciar as diversas funcdes da arquitetura,
enquanto o de atencao representa a parcela central por meio da qual a informacéo
progride até ser efetivamente armazenada. Na porcdo de orientagdo, ocorre a
presenca de dois sinais de entrada e um de saida. Os de entrada séo ancorados no
padrdo existente na camada FO naquele determinado instante e na atividade
correspondente em F1; o de saida caracteriza-se por ser o chamado reset. O reset

controla o processo de “busca por coincidéncia” de padrdes e aprendizagem na rede,
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atuando como inibidor das atividades em F2, caso necesséario (WEENINK, 1997;

AMORIM, 2006). A Figura 2 esquematiza a arquitetura de uma rede neural ART.

Figura 2 - Esquematizacéo da arquitetura de uma RNA ART Fuzzy tipica.

Subsistema de Subsistema de
Atencio Orientacao

Fonte: Elaboragédo do préprio autor.

As camadas referenciadas possuem nomeacfes especificas: FO € o vetor de
entrada atual apds ser devidamente normalizado por codificacdo de complemento; F1
refere-se a camada de comparacao (em que o vetor atividade ser4d comparado com
0s pesos das diversas categorias presentes); e, por fim, F2 trata-se do nivel de
reconhecimento, parcela na qual 0s nds que constituem as categorias ficam dispostos
e serdo devidamente vinculados aos padrées subsequentes apresentados a rede a
cada interacdo mediante um teste especifico. Como observa-se na Figura 2, 0os pesos
associados as conexdes entre F1 e F2 sédo de baixo para cima (bottom-up) e de cima
para baixo (top-down), fomentando uma comunicacao bidirecional constante entre os
niveis e constituindo a LTM apropriadamente (LOPES, 2005; AMORIM, 2006).

O teste para determinar se aquela categoria arbitraria realmente deve ser a
escolhida para o padrao de entrada daquele momento é chamado teste de vigilancia.

Caso seja satisfeito, ocorre a chamada “ressonancia”, e o sistema adere a nova
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informacéo; caso contrario, forca-se o chamado reset e uma nova categoria deve ser
escolhida (CARPENTER; GROSSBERG; ROSEN, 1991).

Por fim, é interessante a ressalva de que, para fins de uso nas redes da familia
ART, os vetores sao representados como linhas e ndo como colunas (habitualmente
utilizados na literatura). Tal representacdo € empregada nas RNAs descendentes da
teoria ART por se tratar de uma facilitacdo quanto aos célculos e formulacdo das

equacdes envolvidas no modelo (LOPES, 2005).

3.1.1 Algoritmo ART Fuzzy

Este topico ira destacar, passo a passo, o panorama de como funciona o
algoritmo de treinamento de uma rede neural ART Fuzzy. Sera possivel notar como
cada componente se enquadra e qual sua respectiva funcao, além de ficar mais claro
como a atualizacdo de pesos e armazenamento de informacdes se sucedera.

Antes de mais nada, € interessante descrever o0s trés parametros que
determinam a dindmica de uma rede AF: parametro de escolha, parametro de
vigilancia e a taxa de treinamento (WEENINK, 1997; CARPENTER; GROSSBERG;
ROSEN, 1991):

a) Parametro de escolha (a>0): Auxilia no controle de busca das categorias
presentes na camada F2. Assim, caso uma determinada entrada esteja
vinculada a duas possiveis escolhas de categorias, este componente
priorizara sempre aquela que possui menos modificacdes nos pesos no
decorrer do treinamento (ou aquela mais especifica) (CANO-IZQUIERDO et
al., 2013);

b) Parametro de vigilancia (p € [0,1]): O parametro de vigilancia verifica a
combinagdo dos padrbes de entrada e dos pesos para que ocorra a
ressonancia. Para um valor de p pequeno tem-se uma capacidade de
generalizagdo maior (mais amostras podem ser agrupadas na mesma
categoria), produzindo poucas classes. Em contrapartida, se o valor de p €
grande, a rede efetua rigorosas distingdes, produzindo mais classes
especificas. O estado de ressonéncia daquela determinada insercao se

prolonga até a apresentacdo do novo padréo de entrada (AMORIM, 2006);
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c) Taxa de treinamento (B € [0,1]): Controla a velocidade de adaptacdo com
gue 0S pesos sdo ajustados no decorrer do treinamento. Este componente
assumindo o valor 1 refere-se ao chamado “treinamento rapido”. Para
tratamento com conjuntos de entrada com ruidos, comumente pode-se
empregar a opcao de rapido comprometimento e lenta recodificacdo, sendo
B=1 para atribuicdo das primeiras categorias e, depois de tal, assumindo
valor menor que 1 (CARPENTER et al., 1992).

A Tabela 1 a seguir mostra uma sintese conceitual dos parametros que ditam

a dindmica da rede ART Fuzzy.

Tabela 1 - Sintese dos parametros da rede ART Fuzzy.

Denominagdo Simbologia Fundamento Conceitual
Parametro de >0 Controle de busca de categorias vencedoras em F2. Prioriza a
Escolha escolha da categoria com menos modificagdes.
Parametro de € [0.1] Grau de especificidade para atribuicdo de uma amostra a uma
Vigilancia p ' categoria. Quanto maior p, mais categorias sdo criadas pela rede.

Taxa de
Treinamento

Velocidade de adaptagdo com que 0s pesos sdo ajustados. No

B €[0,1] treinamento rapido, g = 1.

Fonte: Elaboragédo do préprio autor.

Também é importante destacarmos, antes da descri¢ao efetiva do algoritmo, a
representacdo geral que serd empregada para os vetores de atividade em cada

camada:

a) Vetor atividade FO: porcdo na qual ocorrerd a adequacao do vetor de
entrada daquele determinado instante. Inicialmente, tal vetor é denotado por
I = (I, ..., 1), e cada componente I; pertence ao intervalo [0,1],i = 1, ..., M.
A variavel M representa a dimensao do vetor de entrada (quantidade de
elementos). Esta dimenséao ira dobrar apos a codificacdo de complemento;

b) Vetor atividade F1: vincula-se ao vetor que representa a camada central,
de comparacéo, e é denotado por x = (x4, ..., Xp);

c) Vetor atividade F2: vincula-se ao vetor que representa a camada superior,

de reconhecimento, relacionando-se com o codigo ativo ou categoria ativa
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naquele determinado instante, sendo denotado por y = (y4,...,¥n)
(CARPENTER et al., 1992).

O vetor de pesos da rede (assim como sua inicializacdo) € descrito em uma
das etapas do algoritmo de funcionamento da rede ART. Explicita-se, a seguir, um

passo a passo para implementacao de tal.

1) Leitura dos parametros da rede

Os parametros mencionados anteriormente (Tabela 1) devem ser adotados
inicialmente e lidos pela rede durante a fase inicial. Estes atributos determinaréo as

diversas caracteristicas e o progresso do treinamento como um todo.

2) Vetor de pesos: inicializacao

Associado a cada n6 de categoria j da camada F2 (j = 1, ..., N) vincula-se um
vetor w; de pesos adaptativos, ou os chamados “tragos de memoria de longo prazo”.

Inicialmente, como retratado na Equacéo ( 1 ) abaixo:

Wj1(0) == WjZM(O) =1 (1)

e cada categoria € dita ndo estar atribuida. Depois de uma categoria ser escolhida
para ser relacionada a um padrao de entrada, esta é dita “atribuida” ou “modificada”.
Uma vez que 0s pesos se iniciam em 1, o sistema acaba possuindo a caracteristica
de ser monotonicamente decrescente e, por isso, converge para um limite
(CARPENTER et al., 1992).

3) Normalizacéao da entrada por codificagdo de complemento
A proliferacdo de categorias € evitada normalizando as entradas por

codificacdo de complemento. Este método especifico vincula a cada vetor a parcela

on e off correspondente, favorecendo a assimilacdo e preservando a amplitude
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(CARPENTER et al.,, 1992). A normalizagdo pode ser obtida por meio do pré-

processamento de cada vetor a, configurando tal como explicitado na Equacéo ( 2 ):

a=— (2)

sendo:
lal = X;la;l;

a = vetor de entrada normalizado.

O algoritmo utiliza a codificacdo de complemento para estruturar a parcela final
desta normalizacdo. O problema de proliferacédo de categorias pode ocorrer em certos
sistemas ART quando um grande numero de entradas pode “erodir” a norma dos
vetores pesos. Este problema é resolvido recorrendo a esta técnica de codificacdo de
complemento. E um mecanismo que preserva a amplitude da informacéo e representa
tanto a resposta on como a resposta off para um certo vetor de entrada. Isso significa
que a entrada é comparada a cada categoria com ambos os graus de presenca e
auséncia das caracteristicas possivelmente similares apresentadas, aumentando a
assertividade e evitando proliferacdo (CARPENTER et al., 1992). A resposta off

mencionada para a resposta on a € apresentada abaixo:
a=1-q (3)

Desta forma, a entrada “oficial” que correspondera ao vetor I devidamente

normalizado e com codificacdo de complemento sera dada por:
I: (ﬁ,ﬁc) = (a_l,...,ﬁM,ﬁi,...,dﬁl) (4)

Observa-se que a vetor passa a ser 2M dimensional e, além disso, a amplitude

sera preservada, ja que a norma de I sera dada por (CARPENTER et al., 1992):

M M
|I|=Zdi+<M—Zdi>:M (5)
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4) Escolha da categoria

Para cada entrada I e no j de F2, a fungéo de escolha T; € definida por:

|1 A wjl (6)

T:(I) =
0= w]

em que:

A = operador fuzzy da operacdo AND;

(p A q); = min(p;, q;).
O indice J indica a categoria selecionada naquele instante, sendo:
T) = max{T;:j = 1,..., N} (7)

Se ocorrer a situacéo de mais de um T; ser maximo, a categoria j com o menor

indice sera a escolhida. Em um sistema de escolha deste tipo, o vetor atividade x, de
F1, obedece a seguinte regra (CARPENTER et al., 1992):

_ I, se F2 esti inativo (8)
X=Un wj,se o ] — ésimo nd de F2 for escolhido

5) Ressonancia ou Reset

O processo de ressonancia ocorrera se a categoria escolhida atender o
chamado parametro de vigilancia (p). Em outras palavras, a funcdo de match tem de

ser satisfeita, traduzida pela seguinte desigualdade:

1A w)| (9)
=7

A expresséo (9 ) permite que avalie-se o quanto aquela determinada entrada
e categoria pré-selecionada sdo parecidas, ficando o rigor desta comparagcdo com o
parametro de vigilancia. Quanto maior p, maior a “rigorosidade” e, por consequéncia,
maior sera a similaridade necessaria para que a desigualdade seja satisfeita (0 que

culminaré na criacdo de mais categorias especificas) (WEENINK, 1997).
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O reset ocorrera caso a expressao (9 ) ndo seja obedecida. Neste caso, o valor
da funcéo de escolha T; € fixado em O durante toda a duragéo de apresentacao deste
determinado vetor de entrada, impossibilitando a selecdo da mesma categoria durante
as proximas tentativas (CARPENTER et al., 1992). Escolhe-se uma nova categoria e
0 processo de busca permanece até um indice J atender ( 9 ). Para designar que um
determinado n6 foi escolhido e esté4 ativo, utiliza-se ( 10 ) (CARPENTER et al., 1992):

_z{l,sej=1 (10)
Y 0,sej#]

Vale ressaltar que entre as apresentacdes de cada padrdo de entrada durante

o treinamento, o0s vetores y e x sdo configurados para 0 novamente.
6) Aprendizado e atualizacdo dos pesos

Apos tais etapas, 0 vetor peso w; € atualizado de acordo com a equagao:
w}lovo — ﬁ(l A W}Jelho) +(1- B)w};elho ( 11 )
A Figura 3 mostra o fluxograma da sintese do algoritmo da rede AF.
3.1.2 Breve Analise da Representacdo Geométrica das Categorias

Para uma determinada categoria j, podemos representar o vetor de peso
associado como (CANO-IZQUIERDO et al., 2013):

Primeiramente, analisaremos u; e v; representando vetores unidimensionais.

Para o treinamento rapido, a Equacéo ( 11 ) assumira (CARPENTER et al., 1992):

W}wvo — (I A W}wlho) ( 13)



Figura 3 - Fluxograma do algoritmo de funcionamento da ART Fuzzy.
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Fonte: Elaboragédo do préprio autor.
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Considerando a entrada como o exposto anteriormente (I = (a, a‘)), nota-se
claramente que, para um nd J inicialmente sem vinculo, o primeiro ajuste de pesos se

dara por:
wiove = | = (a,ac) (14)

Assim, vamos considerar inicialmente que n entradas selecionaram a categoria

J no treinamento. Comparando com 0S componentes que representam o vetor w; na

Equacédo (12 ), temos (CANO-IZQUIERDO et al., 2013):
u; = min{a™} (15)
v; = min{(1 —a™)} =1 —max{a"} (16)

em que o valor min{a™} se refere ao minimo possivel para cada componente do vetor
(componente fuzzy AND).

Como pode-se observar por estas Ultimas expressdes, sugere-se que o vetor
peso associado a uma determinada categoria define um hiperretangulo (hyperbox),
com canto inferior definido por u; (minimo valor de todas as entradas a™), e canto
superior definido por 1 — v; (maximo valor de todas as entradas a™). No treinamento
rapido, cada interacdo que adeque 0s pesos de uma certa categoria faz com que o
tamanho deste hiperretangulo se altere para o minimo possivel que englobe o novo
ponto absorvido. Ou seja: conforme o valor do retangulo (ou hiperretangulo, para
dimensdes maiores) vai aumentando para englobar os novos pontos, o valor dos
pesos vinculados aquela determinada categoria vai diminuindo monotonicamente
(CARPENTER et al., 1992; CANO-IZQUIERDO et al., 2013).

Considerando o caso de uma dimensdao, cada categoria sera descrita por um
segmento representado por (uj, 1-— vj) €[0,1] . O tamanho do segmento sera,

portanto:

|lj| = max,{a"} — min, {a"} = 1 — (uj + Uj) (17)
4] = 1= |wl
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Esta dltima relacdo nos mostra como o tamanho das categorias geradas tem
necessariamente vinculo com os pesos atrelados a elas. Uma representacdo é

apresentada na Figura 4.

Figura 4 - Representacéo das categorias geradas para o caso unidimensional.
1

1 =
0 1
L L,

-
>

- [
- Ll

A

u] 1-— v]- u)i; 1- vj:

Fonte: Adaptado de Cano-lzquierdo et al. (2013).

Esta analise pode ser estendida para o caso de M dimensdes, no qual o
tamanho do hiperretangulo é dado por |R;| = M — |w;| (CARPENTER et al., 1992).
Considerando o treinamento rapido e o vetor de duas dimensdes, por exemplo, 0s
cantos do retangulo R;, que caracterizara aquela determinada categoria, serdo dados
por u; e 1 — v;, tal como descrito anteriormente. Estes cantos referem-se ao inferior
esquerdo e superior direito, respectivamente, pois dessa forma pode-se compreender
claramente o tamanho da abrangéncia geométrica de cada um. Durante cada iteracao,

o tamanho de R; se expande para o menor retangulo que contenha as informagoes

anteriores (R; anterior) e o novo ponto que foi “aprovado” para esta classe.

Figura 5 - Representacdo geométrica de uma categoria no caso bidimensional.
a) b)

A A

1 1
1-—v

0 1 0 1

Fonte: Elaboragédo do préprio autor.



39

A cada iteracao, utilizando as equacdes (5),(9) e (11 ) (CARPENTER et al.,
1992):

lwj| = pM (18)
Por fim, sabendo que |R;| = M — |w;|:
|R)| < (1—p)M (19)

E possivel observar, por fim, como o parametro de vigilancia pode influenciar,
na pratica, o tamanho do retangulo representativo gerado. Maior o parametro, menor
o retangulo gerado e mais especifico o mesmo sera, fomentando a criacdo de mais
categorias. Menor o parametro, uma capacidade maior de generalizacdo sera

possivel, e menos categorias serédo geradas.
3.2 REDE NEURAL ARTIFICIAL ARTMAP FUZZY

ARTMAP corresponde a uma classe de RNAs que desenvolvem aprendizado
supervisionado incremental de reconhecimento de categorias e mapas
multidimensionais em resposta a vetores de entrada apresentados em ordem
arbitraria (CARPENTER et al., 1992). As redes possuem caracteristicas de serem auto
organizaveis, o que significa que o sistema deve ser capaz de desenvolver categorias
de reconhecimento estaveis em tempo real (WEENINK, 1997).

A rede AMF diferencia-se da ARTMAP convencional por possuir seus céalculos
baseados na logica fuzzy (ZADEH, 1965). Isto favorece, portanto, a capacidade deste
sistema em classificar entradas mediante um conjunto fuzzy de caracteristicas sempre
com referéncia a valores entre 0 e 1, indicando o quanto uma determinada entrada
pertence aquela categoria (conceito de funcédo de pertinéncia) (ZADEH, 1965). A fim
de possibilitar a implementacdo desta estrutura, utiliza-se dois modulos ART Fuzzy
interconectados por uma regiao chamada “madulo inter-ART”. Os dois médulos ART
sdo nomeados como ART, e ART,, cada um correspondendo ao processamento de
uma parte do par treinado: enquanto o ART, destina-se ao recebimento do padréao de

entrada, o ART,, fica responsavel por processar a associagao correta de tal padrao (ou
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“saida desejada”). A interconexao é feita por meio de um mapeamento no modulo
inter-ART por intervencdo de um mecanismo conhecido como match tracking, no qual
vincular-se-a cada categoria da entrada a uma categoria da saida (CARPENTER et
al., 1992; AMORIM, 2006).

O controle interno, caracterizado pelo inter-ART, é designado para criar um
ndamero minimo de categorias de reconhecimento ART,, possibilitando maximizar a
generalizagdo, minimizando o erro de previsao/classificacdo. Sempre que a rede faz
um prognoéstico errado via uma conexao associativa instruida, o parametro de
vigilancia p, do médulo ART, seré elevado em uma quantidade minima necessaria a
corrigir o erro usando o mecanismo match tracking. Inicia-se uma nova busca de
categoria para a entrada daquele certo instante, até que todos os critérios sejam
satisfeitos e crie-se uma conexao correta entre ambos os modulos (CARPENTER et
al., 1992).

Em suma, a arquitetura e operacdo da AMF segue a logica do descrito para a
ART Fuzzy, mas com o acréscimo de um novo modulo (que representard o feedback
Ou resposta associativa correta para a entrada) e do campo de mapeamento central
(mddulo inter-ART). Este Ultimo sera responséavel pelas associacfes preditivas entre
entrada e saida, reorganizando a estrutura das categorias caso ocorra um erro
preditivo e favorecendo um match posterior mais adequado (CARPENTER et al.,
1992). Uma esquematizacao da arquitetura da AMF é apresentada na Figura 6. Como
observado, verifica-se que o médulo inter-ART forma associagfes entre as categorias
de ART, com as unidades de F% . Estas unidades representam as categorias em F2?,
uma vez que as conexdes entre F2P e F® possuem pesos com valor 1 (AMORIM,
2006).

Em suma, o médulo ART, pré-processa, por codificacdo de complemento, o
vetor a em um vetor I* de dimenséo 2M, na camada F0¢. Deste modo, I* se torna o
vetor de entrada para a camada F1¢ de ART,. A mesma logica ocorre para o modulo
pertencente ao processamento da saida desejada (ART,). Quando a predi¢do de ART,
é inviabilizada em ART,, a inibicdo do vinculo ocorre pela ativagdo do mapa de campo,
induzindo o mecanismo de match tracking. Este processo aumenta o parametro de
vigilancia de ART,.até um minimo necessario para que a categoria relacionada a
entrada ndo seja escolhida novamente, favorecendo a selecdo de outra que possa

“casar” melhor com a configurada na saida (CARPENTER et al., 1992).
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Figura 6 - Esquematizacao da arquitetura de uma RNA ARTMAP Fuzzy tipica.

mapa de campo F®

Match
tracking

Fonte: Elaboragédo do préprio autor.

As camadas F2% e F®, como observado na Figura 6, sdo conectadas por
pesos que serdo ajustados via treinamento. Em contrapartida, nos moédulos F2° e Fe?,
cada né (categoria formada) de F2P relaciona-se com seu né equivalente em F®
(LOPES, 2005). Em outras palavras, 0s pesos ajustados no modulo inter-ART, durante
0 processo de treinamento, vinculam diretamente a parcela de entrada (ART,) com a
parcela de saida (ART},) por meio do mapa de campo. Isto ocorre porque para cada
n6 j da camada F2% estdo relacionados os nds k existentes em F2?, tudo isso
traduzido pela matriz w*’.

Quando o processo ocorre com perfeita ressonancia em todas as etapas, a
adaptacao dos pesos entre a categoria ativa /] do ART, e a categoria ativa K do ART,
€ realizada de forma que a conexdo entre tais tera valor 1 e todas as demais
(referentes ao mesmo n6 ART,) terdo valor 0 (KARTALOPOULQOS, 1995). Isso
significa que, quando ocorre um prognadstico correto, aquela determinada categoria
selecionada em ART, devera ser vinculada somente com aquela determinada

categoria selecionada em ART,,. Isto representa o coracao do conceito de treinamento
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supervisionado da rede: para cada entrada, é associada uma saida e, posteriormente,

pode-se obter resultado para uma entrada desconhecida mediante a generalizagao

que foi efetuada.

3.2.1 Algoritmo ARTMAP Fuzzy

Neste tOpico sera apresentado um passo a passo para utilizacdo da rede AMF.

Os conceitos seguem bastante a l6gica do exposto no topico 3.1.1, uma vez que se

trata de uma composicao de mais de um modulo ART. A novidade fica por conta das

interacdbes no mapa de campo, parcela importante e que também fara parte do

s

mecanismo de adaptacdo dos pesos. Primeiramente, no entanto, é interessante

definirmos alguns componentes e suas respectivas dimensdes a fim de facilitar a

compreensao do algoritmo:

a)

b)

d)

e)

f)

9)

Entrada do ART, (I%): Parcela vinculada ao modulo ART,, devidamente
normalizada por codificagdo de complemento. I¢ = (a,a). Representa a
entrada “oficial” com dimenséo 2M, que vincula-se a camada F0¢;
Entrada do ART, (I?): Parcela vinculada ao mddulo ART,, devidamente
normalizada por codificacdo de complemento. Corresponde a associacao
correta da entrada daquele dado instante. I? = (b, b). Representa a
entrada “oficial” com dimens&o 2M, que vincula-se a camada F0?;

Vetor atividade F1%: Corresponde ao vetor da camada de comparacéo do
mdédulo ART,. E denotado por x* = (x{, ..., x5y,);

Vetor atividade F1P: Corresponde ao vetor da camada de comparacédo do
mddulo ART,. E denotado por x? = (x, ..., x5, );

Vetor de saida de F®’: Representa o vetor atividade inerente ao mapa de
campo da estrutura. Denotado por x* = (x{?, ..., x§?);

Vetor de saida ART,: Trata-se do vetor da camada mais extrema do
moédulo ART, , designada pela camada de reconhecimento (F2¢). E
denotada por y* = (y{, ..., yn,) € possui dimensao N,;

Vetor de saida ART,: Vetor da camada de reconhecimento (F2?) do

modulo ART,. E denotado por y* = (y7,...,y§,) € possui dimens&o N,.
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1) Leitura dos parametros da rede

Tal como no topico 3.1.1, os parametros da rede devem ser especificados a fim
de iniciar o processo de treinamento. Deve-se definir o parametro de escolha (a > 0),
a taxa de treinamento (8 € [0,1]) ) e os parametros de vigilancia dos médulos ART,,
ART, e inter-ART (pg, pp € pap, respectivamente, de intervalo [0,1]). Outro componente
se refere ao €, que correspondera a variacdo minima que acrescentaremos ao
parametro p, inicial (também chamado baseline) quando néo ocorrer casamento entre
as categorias selecionadas (CARPENTER et al., 1992).

2) Vetores pesos e inicializagao geral

Cada mddulo ART possui vetores peso especificos que devem ser
configurados no inicio do processo de treinamento. Para o modulo ART, denota-se

a

wi = (Wj}, ..., wjpy,) O vetor equivalente a j-ésima categoria. Para o ART,, tem-se

wl = (wp, .., Wz?sz)- Por fim, para 0 mapa de campo, o vetor de peso que representa

0 j-ésimo né de F2* em relagdo a F® é denotado por wi® = (WP, ..., wi)
(CARPENTER et al., 1992). Como pode-se observar, este Ultimo vetor de pesos
possui dimensdo de N, representando o total de categorias existentes no moédulo
ART,. Ou seja: para cada né j do ART,, existe uma ligacao individual vinculando cada
n6 k do ART,,.

Inicialmente, todos os pesos descritos acima devem ser configurados para

assumirem valor 1, tal como descrito no algoritmo ART Fuzzy e na Equagéo ( 1):

wi(0) = - = why, (0) =1

b — — b —
wi1(0) = - = wioy, (0) =1
Os pesos relacionados ao moédulo inter-ART também devem ser inicializados
em 1 e, conforme as categorias vdo sendo associadas, 0s mesmos séo ajustados e

criam vinculo permanente entre elas (CARPENTER et al., 1992):

wi’(0) = =wfy, (0) =1 (20)
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Ressalta-se que, entre as sucessivas apresentacfes de entrada, os vetores

x%, y*, xP, y? e x* sdo sempre reconfigurados para O.

3) Escolha das categorias

Para cada moédulo individual (ART, e ART,), calcula-se a categoria vencedora

utilizando a mesma expressao representada pela Equacao ( 6 ). Detalhando:

|Ia/\wa| 2
TE(I% (21)
i) = a+| q

1’ Awh|
TP(P) = | k (22)
A= e

Tal como mostrado na Equacéo ( 7 ), as categorias escolhidas corresponderao
aos indices que possuirem maior valor obtido nas expressdes (denotados como J e
K). Ressalta-se nhovamente que, para valores iguais obtidos em diferentes indices, o
menor sempre sera priorizado na escolha (CARPENTER et al., 1992).

4) Ressonancia ou Reset

Para um determinado par de entrada/saida, a categoria vencedora obtida em
ART, (e que satisfagca ao critério de ressonancia) ndo se alterar4d no decorrer do
processo. A Unica possibilidade de alteracdo se da na estrutura fundamentada no
ART,: é aqui que o parametro de vigilancia pode ser aumentado caso néo ocorra
casamento, pelo mapa de campo, entre as categorias vencedoras dos dois modulos
(CARPENTER et al., 1992). As expressdes abaixo descrevem a condi¢cdo para

ressonancia em cada um:

|Ia/\w}1| 23
WAl (23)
[1° Awi| (24)

>
|Ib| = Pp
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Passado pelo critério de vigilancia, portanto, a categoria K vencedora no

modulo ART,, serd ativada e assim permanecera até o fim desta iteragao:

b={1,sek=K (25)
Yk T10,sek # K

Conforme a categoria ] do médulo ART, também passe pelo teste de vigilancia
e seja momentaneamente ativada (Equacao ( 10 )), € necessario que se verifique o
casamento com a categoria K de ART,. Este papel € desempenhado pelo mapa de

campo atendendo ao teste de vigilancia vinculado a ele:

|ly® Awi?| ) (26)
yrl T
em que |y? Awf?| = |x*| quando existe n6 ativo J e né ativo K.

Caso a expressao (26 ) ndo seja obedecida, o parametro p, deve ser acrescido

até ser levemente superior ao lado esquerdo da inequacao apresentada em ( 23 ):

e nwyl (27)

pa - |Ia|

Isso fara com que uma nova busca seja efetuada no moédulo ART, e que torne-
se impossivel selecionar a vencedora anterior, ativando uma outra categoria que
adeque-se de forma superior (CARPENTER et al., 1992). O valor adotado para o
parametro no inicio de cada iteragao € chamado “baseline”, indicando quanto p, vale

antes do acréscimo mencionado.
5) Aprendizagem

Apos todas as confirmacdes ocorrerem efetivamente, os pesos de cada médulo
devem ser ajustados. As equacdes abaixo traduzem esta informacéo (AMORIM, 2006;

CARPENTER et al., 1992):

w;movo — ,B(Ia A w;welho) + (1 _ 'B)w}zvelho ( 28 )
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wll}novo — ﬁ(’b A wll}velho) + (1 _ ﬁ)wll}velho ( 29 )

E, para 0 modulo inter-ART, 0s pesos se ajustam conforme as categorias

vencedoras vao sendo obtidas:

qu:{l,sejzjekzl( (30)
Jk 0,sej#Jouk #K

O processo se repete na apresentacdo de um novo padréo de entrada.
3.2.2 Sintese — Algoritmo de Treinamento AMF

1) Determinacao de todos os parametros da rede: p,, Py, Pap, B, @ € €;

2) Inicializac&o de pesos: todos os componentes de w?, w? e wi b valem 1;

3) Verificagcdo: a lista de padrdes de treinamento terminou? Se sim, concluir o
treinamento. Se n&o, continuar e configurar para zero x¢, y¢, x?, y? e x%

4) Normalizacéo e codificacdo de complemento para a entrada atual: I* = (a,a‘) e
I’ = (b, )

I°A
5) Escolhe-se a categoria vencedora de ART,: calcula-se cada T7(I?) = |+|:"|
verifica-se qual indice K refere-se ao maximo;

para o passo seguinte. Se ndo: reset em ART, = T£ = 0 e volta-se a 5);

6) Observa-se se o critério de V|g|IanC|a > pp € satisfeito. Se sim, segue-se

7) Com o n6 vencedor obtém-se o vetor atividade em F2°: y? = (y?,..,y§5,) 2>
componente vale 1 apenas para a categoria vencedora;

8) Atualiza-se os pesos de ART,: w7 = B(I° Awheho) + (1 — gywhrethe,

renw]

J
2 e
a+ |Wj|

9) Escolhe-se a categoria vencedora de ART,: calcula-se cada T;*(I*) =

verifica-se qual indice ] refere-se ao maximo;

|I“/\w7|
[1%]

10) Observa-se se o critério de vigilancia > p, € satisfeito. Se sim, segue-se

para o passo seguinte. Se ndo: reset em ART, > T/* = 0 e volta-se a 9);
11) Com o né vencedor obtém-se o vetor atividade em F2%: y* = (y{,..,y5,) =2

componente vale 1 apenas para categoria vencedora;
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b abl

|y AWy

12) Observa-se se o critério de vigilancia no inter-ART € satisfeito:

sim, segue-se para 0 proximo passo. Se ndo, deve-se incrementar o parametro

s A . [1%Aw§|
de vigilancia por meio de p, = T + € e retornar ao passo 9);

13) Atualiza-se os pesos de ART,: wi™%° = B(I* Aw§veiho) + (1 — gywivetho;

l,sej=Jek =K

14) Atualiza-se os pesos do modulo inter-ART: wﬁj’ = {0 sej %] ouk %K

15) Algoritmo se repete retornando ao passo 3).

O algoritmo supracitado guiara o treinamento da rede empregada no presente
trabalho. As amostras de imagens devem ser, anteriormente, tratadas e padronizadas.
Apoés tal etapa, técnicas de extracdo de atributos e codificacdo dos respectivos dados
serdo aplicadas a fim de possibilitar o referido treinamento. A eficiéncia da rede na
assimilacao correta em cada uma das abordagens dependera, efetivamente, da forma

com que os dados foram codificados. Isto € esmiugado no capitulo a seguir.



48

4 METODOLOGIA DE IMPLEMENTACAO

O presente capitulo apresentara todos os métodos selecionados e empregados
para possibilitar a utilizacdo da rede AMF na deteccéo do estado de saude de globos
oculares. Sera necessario descrever brevemente o dataset utilizado, assim como as
manipulagcdes adotadas para fomentar a padronizagdo adequada.

Vale ressaltar, novamente, que o processo de extracdo de atributos e
codificacdo das imagens se trata da tarefa mais importante (podendo ser ardua, uma
vez que o método ideal pode variar entre datasets distintos) para viabilizar
confiabilidade no treinamento e assertividade eventual em amostras inéditas (RAN et
al., 2021).

4.1 DATASET E MANIPULACOES INICIAIS

A fim de possibilitar efetuar o proposto, um dataset contendo imagens oculares
foi utilizado para treinamento e testes da rede. O referido € constituido por um conjunto
de imagens contendo amostras diversas de doencas oculares (olhos ndo saudaveis)
e amostras de olhos perfeitamente saudaveis, estruturado em fotos de fundos de
retina (RFMID) (PACHADE et al., 2021). Foi priorizada a escolha de um dataset de
fotos bidimensionais de fundos oculares, uma vez que sdo mais comumente obtidas
e ndo necessitam de técnicas excessivamente robustas para sua captura.

Antes de qualquer manipulacdo efetuada, o dataset compunha-se de 3200
imagens de fundos oculares capturadas usando trés diferentes cameras. Foram
consideradas para listagem 46 condi¢cdes distintas (45 referentes a diferentes
patologias e 1 condi¢do vinculada aos olhos saudaveis), que foram preenchidas com
anuéncia de dois especialistas (PACHADE et al., 2021). A grande vantagem do
dataset selecionado reside no fato de possuir diversas amostras de diferentes
doencas oculares, incluindo algumas raras. Desta forma, um sistema classificatorio
baseado neste dataset pode auxiliar tanto na deteccdo de condi¢cdes patoldgicas
frequentes (como retinopatia diabética, glaucoma e degeneracédo macular), quanto no
diagndéstico de doencas mais raras (como ocluséo arterial da porcéao central da retina
ou neuropatia Optica isquémica anterior) (PACHADE et al.,, 2021). Desta forma,
ressalta-se a importancia de estudos na dire¢do de deteccao de patologias individuais

ou do estado de saude geral de globos oculares (saudaveis/nao saudaveis).
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As imagens foram obtidas usando cameras centralizadas no disco Optico ou na
macula de pacientes visitantes de uma clinica para procedimentos cotidianos
vinculados a saude ocular. Os pacientes receberam uma gota de tropicamida para
dilatacdo da pupila antes da captura de cada uma das imagens. A criacdo deste
dataset se estendeu do periodo de 2009 a 2020, selecionando-se 3200 imagens
dentre os milhares exames efetuados em tal hiato. Do total, 60% dos dados iniciais
(1920 amostras) foram reservados para treinamento, ficando o restante para validacao
e testes (PACHADE et al., 2021). As informacfes das anomalias pertencentes a cada
foto do dataset foram inseridas em uma planilha especifica que foi utilizada
constantemente para consulta. A Tabela 2 fornece uma sintese das informacdes

mencionadas quanto ao banco utilizado.

Tabela 2 - Sintese e contextualiza¢do do dataset utilizado no trabalho.

Experimento biomédico de imagem

Procedimento . N :
vinculado a oftalmologia

Andlise de imagem de retina para

Tema deteccéo do estado de saude de globos oculares

Tipo de dado Imagem/CSV
Trés diferentes cameras. Nome dos modelos:TOPCON
3D OCT-2000, Kowa VX-10 e TOPCON TRC-NW300

Uma gota de tropicamida com concentragéo
de 0,5% antes da captura

Obtencdo dos dados

Pré-tratamento

Hospital Sushrusha/Exceléncia em processamento de
imagem/sinal (SGGSIE&T) - Nanded, India

Fonte: Adaptado de Pachade et al. (2021).

Localizacéo

Uma vez descrito e especificado o dataset inicial, algumas manipula¢cdes foram
efetuadas a fim de estabelecer uma melhor padronizagdo para o processo de
treinamento da rede. Inicialmente, as imagens estavam divididas em trés pastas
principais: uma vinculada a treinamento, outra a validagéo e a Ultima para testes finais.
A fim de aumentar a quantidade de amostras de treinamento da rede, todas as
imagens pertencentes a pasta de validacdo foram integradas a pasta de treino,
resultando-se em dois conjuntos principais de capturas: treinamento e testes.

Por meio desta primeira manipulagdo, a segunda etapa consistiu na divisdo
particularizada de cada uma das pastas resultantes. Inicialmente, diversas imagens

de fundos de globos oculares permeavam as pastas sem qualquer tipo de distingéo:
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a uUnica divisdo até o momento efetuada consistia apenas na separagdo
treinamento/testes. Para o presente trabalho, entretanto, € de interesse consideravel
qgue haja a separacao de globos oculares saudaveis e ndo saudaveis em cada uma
das pastas, uma vez que a rede precisa ser treinada para aprender a diferenciar tais
condi¢bes. Aqui, olhos denominados “saudaveis” correspondem a estruturas isentas
de qualquer tipo de anomalia; em contrapartida, olhos “ndo saudaveis” referem-se
aqueles acometidos por uma ou mais das patologias existentes no dataset
(PACHADE et al., 2021). Portanto, utilizando a planilha base do dataset, a segunda
manipulacdo se deu em esmiucar cada uma das pastas principais em duas outras
subdivisdes: “saudaveis” e “ndo saudaveis”.

Em cada um destes compartimentos, fotografias de globos oculares esquerdos
e direitos apresentavam-se de forma misturada. Como forma de manter as reparticoes
bem definidas e devidamente desagregadas, uma terceira manipulacado segmentando
as pastas em “olhos esquerdos” e “olhos direitos” foi empregada. A fim de permitir
uma melhor padronizacdo, é interessante que se selecione apenas uma das
segmentacdes anteriores para apresentacdo de dados a rede durante o processo de
treinamento. Optou-se pela escolha dos olhos esquerdos para o processo de treino
da AMF, por possuirem uma quantidade de amostras levemente superior.

Ainda com o objetivo de aumentar o banco de exemplares para treinamento da
rede, analisou-se a constituicdo das amostras pertencentes aos olhos direitos (que
até entdo seriam “descartadas” do processo de treinamento, uma vez que se deliberou
pela escolha dos esquerdos). Observou-se que os olhos direitos poderiam constituir
um bom acréscimo ao banco caso fossem aproveitados. A alternativa utilizada nesta
etapa foi a de “espelhar” as fotografias de globos oculares direitos, permitindo que se
comportassem como amostras inéditas de olhos esquerdos. Este método mostrou-se
interessante, visto que foi plausivel a inser¢cdo de uma boa quantidade de dados que
a rede compreendera como exemplares individuais e inéditos durante o processo de
treinamento. Ao invés de criar amostras artificiais por meio da extensdo de dados
(TUFAIL et al., 2021; SENGAR et al., 2023), por meio do espelhamento das imagens
pbde-se ampliar de forma consistente o dataset para utilizag&o final. Para tal artificio
utilizou-se o software XnConvert, capaz de espelhar arquivos de imagens em lote.

A Figura 7 ilustra como as imagens foram inicialmente organizadas. Na fase de
“dissociagao por anomalias”, agrupou-se algumas amostras de olhos ndo saudaveis

que pertenciam a mesma condi¢cdo patolégica em pastas individuais.
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Figura 7 - Sintese das manipulaces iniciais efetuadas no dataset.

L - Segmentacéo: Diviséo: Dissociacédo
[ Inicio ] ‘ IntegragaoJ | S/NS ’ | EID ’ ‘ Espelhamento ‘ por Anomalia
Treino
60% —a Trai [ tH]
Lyl = Direito “Novo
E bOrlt_:]lnal Esquerdo
Validagao ’ —
809
20% 80% g v =
Testes %b . v ==
20% ' e
Divisao Primeira Sequnda Terceira Quarta Quinta
Inicial Manipulacido Manipulacdo Manipulacdo Manipulacao Manipulacao

Fonte: Elaboracéo do proprio autor.
Legenda: S/NS: Saudavel/Ndo Saudavel - E/D: Esquerdo/Direito.

4.2 APURACAO E PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

A partir das manipulacdes iniciais efetuadas no banco de dados, partiu-se para
uma etapa mais técnica no que diz respeito a adequacao das imagens. Neste subitem
serdo relatados todos os processos de selecao realizados, assim como todo e
qualquer tratamento e conciliagdo que se julgou interessante produzir a fim de
aprimorar o processo de treinamento da rede AMF. Subdivide-se em duas sec¢fes

principais, tal como direcionado a seguir.

4.2.1 Selecdo e Amostras Resultantes

Apés todas as adequacdes iniciais no dataset, sintetizadas pela Figura 7,
passou-se a analisar as fotos resultantes individualmente a fim de verificar a condicao
de cada uma. A ideia principal era, inicialmente, fomentar a padronizacdo das
fotografias pertencentes ao banco, eliminando aquelas que destoassem
significativamente do padréo geral.

Como primeiro passo, buscou-se retirar as capturas imperfeitas que
compunham o conjunto de exemplares, realizando uma espécie de exclusdo manual
de fotos com qualidade ruim. Muitas imagens, ou por iluminagdo destoante no

momento da captura ou por descentralizacdo repentina do paciente (gerando ruido na
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fotografia) apresentaram distorcoes relevantes. A fim de suprimir dados que se
enquadravam nesta descrigdo, uma exclusdo manual foi efetuada nas fotos de cada
uma das pastas resultantes. O processo, apesar de trabalhoso, visava fomentar a
confiabilidade geral do dataset e permear um eventual processo de treinamento
integro. A Figura 8 apresenta, em carater de exemplo, duas amostras de imagens

retiradas durante o processo de exclusao manual.

Figura 8 - Dois exemplares retirados durante o processo de exclusdo manual.

Possivel Opacidade
Descentralizacao Acentuada

lluminacao
Destoante

Distorgoes significativas nas
amostras: retirada do banco

Fonte: Elaboracdo do préprio autor.

Na figura, observa-se um caso de possivel descentralizacdo do olho do
paciente no momento da fotografia, provocando a entrada de uma iluminagao
destoante que deve ser encarada como um ruido do dado disponivel. No outro caso,
provavelmente devido a incorreta estabilizacdo da camera ou a presenca de
impurezas na lente (PACHADE et al., 2021), observou-se uma amostra resultante com
acentuada opacidade. Ambas caracterizam capturas que foram retiradas do conjunto
de dados final ao qual a rede seria submetida a treinamento e posterior teste, julgando-
se desinteressante permanecerem.

Por fim, a Ultima etapa vinculada a selecdo das imagens foi com relacdo a
centralizacdo especifica das capturas. As fotos foram tiradas em duas posicdes
principais: concentradas ou na macula ou no disco Optico dos pacientes. Verificando
que a grande maioria dos exemplares correspondia a focalizagcdo na macula,

priorizou-se tal lote de capturas. Assim, visando a estandardizacdo do conjunto de
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dados, retirou-se do processo de treinamento e eventuais testes as imagens atreladas
a centralizacao do disco 6ptico ocular.

Figura 9 - Exemplos dos dois tipos de centralizacdo adotadas nas capturas.

Macula

Centraljzagéo Centralizacado
Disco Optico
A

Fonte: Elaboragéo do préprio autor.

Como verificado na Figura 9, as fotografias com referéncia a porgcéo central da
retina (macula) permitem uma ampla verificacdo de boa parte da regido ocular e, além
disso, estavam vinculadas a maioria das anomalias presentes no dataset (PACHADE
et al., 2021). Desta forma, além da selecdo de apenas as capturas centralizadas na
macula, manteve-se somente as amostras que possuiam patologias alheias ao disco
optico, visto que a absoluta maioria das condi¢cdes se apresentava no restante do
globo ocular, fazendo com que a permanéncia de amostras com condi¢cdes apenas
vinculadas ao disco ndo fosse primordial. Além disso, a retirada dos poucos
exemplares vinculados a anomalias do disco Optico permitird efetuar o corte de tal
parcela na etapa de procedimentos finais pré-codificacdo, que sera relatada no tépico
4.2.2 seguinte.

Por conta de todas as exclusbes empregadas e acima descritas, o banco de
dados final utilizado para treinamento da rede AMF e posteriores testes foi reduzido
em quantidade de exemplares. Apesar disso, a padronizacdo favoreceu a
confiabilidade das amostras presentes e eventual fidedignidade dos procedimentos,
mantendo ainda um 6timo acervo.

A Tabela 3 sumariza a contagem remanescente para o0 teste objetivo do
trabalho.



54

Tabela 3 - Sintese dos exemplares remanescentes.

Pasta \ Condicéo Saudavel Nao Saudavel
Treinamento 226 845
Teste 15 216

Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

4.2.2 Procedimentos Finais Pré-Codificacao

Com a formacdo final do conjunto de dados para cada um dos testes
designados, partiu-se para a Ultima preparacdo das amostras antes da extracdo de
atributos propriamente utilizadas.

A primeira consideracao referiu-se a analise quanto ao disco optico dos globos
oculares. Como relatado no tépico 4.2.1, no dataset final foram mantidas as fotografias
centralizadas na macula e com anomalias alheias ao disco Optico individualmente.
Desta forma, priorizou-se os exemplares vinculados a doencas existentes na por¢ao
central das imagens de fundo ocular (regido de existéncia do corpo vitreo) por conta
da maior quantidade e melhores caracteristicas distintivas. Dito isso, independente do
processo de codificacdo a ser aplicado para representatividade dos dados, seria
desnecessario manter a parcela da imagem pertencente ao disco éptico.

Ora, se todas as amostras finais que irdo compor o banco de dados estdo
centralizadas na macula e nenhuma anomalia vinculada ao disco 6ptico foi mantida
para treinamento e teste da rede, ndo faz sentido manter esta por¢gdo nas imagens
durante o processo de codificacdo. E como se a porcdo das fotos vinculada ao disco
optico fosse uma ramificacdo adicional. Além disso, observando as fotos resultantes
minuciosamente, nota-se um desalinhamento da posicdo do disco 6ptico de foto para
foto, dificilmente ocorrendo uma ideal centralizacdo desta regido entre as imagens.
Mediante todas estas justificativas, julgou-se interessante retirar o disco Optico das
fotos antes de efetuar a codificagdo. A Figura 10 ilustra tais ocorréncias.

Ressalta-se que a retirada do disco 6ptico de todas as fotos foi feita de forma
precisa e automatizada utilizando a funcdo de recorte (“imcrop”) do Matlab. Nos
processos de treinamento e testes da rede AMF, inicialmente trés abordagens quanto
aos recortes foram utilizadas: a retratada na Figura 10, com focaliza¢cao no centro da

imagem; uma menos acentuada, mantendo mais da regido do corpo vitreo e retirando
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apenas as extremidades; e uma geral, preservando o maximo possivel das fotografias

e excetuando-se apenas o disco optico. Tais abordagens serdo mostradas no item 5.

Figura 10 - Indicacéo da retirada do disco optico.

[ Desalinhamento da posi¢ao do D.O ]

Anomalias remanescentes: alheias ao
D.O e presentes na porgao principal (vitreo)

Retiradado D.O
e foco na parte central

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.
Legenda: D.O — Disco Optico.

O ultimo procedimento estabelecido antes do inicio da implementacédo dos
processos de extracdo de atributos e codificacao referiu-se a conversao das imagens
para escala de cinza/preto e branco. Para se compreender a necessidade de
aplicacéo de tal medida, é preciso primeiramente entender como o software Matlab
faz a leitura de imagens de formato “png”, caracteristico das amostras do banco.

Qualquer imagem é composta por unidades individuais conhecidas como
pixels. A quantidade de pixels em uma imagem esta diretamente atrelada a sua
resolucdo: quanto maior o numero de tais unidades, maior a qualidade da foto e vice-
versa. No Matlab, cada pixel representativo de uma imagem é atrelado geralmente a
um numero de 0 a 255. Tal nimero, cuja unidade corresponde a “inteiro sem sinal de
8 bits” (uint8), representa basicamente o grau de tonalidade presente naquela
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determinada regidao da imagem (MATHWORKS, 2023b). Quando se efetua a leitura
de uma imagem colorida em png, trés matrizes de dimensdes equivalentes a
resolucao da imagem sao lidas: uma representando a cor vermelho, outra a cor verde
e, por ultimo, uma vinculada ao azul. Em cada posicdo de pixel de cada uma dessas
matrizes aparece o valor da referida tonalidade das cores individuais. A unido e
composicdo das trés matrizes garante a tonalidade que dé& a cor final para a imagem
lida. Esta estruturacdo € conhecida como RGB (HIRSCH, 2004), sistema de cores
aditivas no qual o vermelho, verde e azul sdo combinados de modo a reproduzir
qualquer cor do espectro cromatico.

A existéncia das trés matrizes que compdem cada imagem representa uma
grande quantidade de elementos para se trabalhar vinculada a cada amostra. Como
verificado no dataset, algumas imagens possuem diferenca de iluminacdo em relagéo
as outras, provavelmente devido aos distintos periodos do dia (ou caracteristicas do
ambiente e cameras) em que as fotos foram tiradas. Mesmo que o dataset tenha
passado pelos filtros iniciais relatados anteriormente, estas diferencas de iluminagéo
podem ser prejudiciais ao treinamento. Além disso, as saliéncias que distinguem as
imagens entre si sdo perceptiveis sem a necessidade da coloracdo. Por fim, vale
mencionar que 0S processos de deteccdo de pontos de interesse e consecutivas
extracdo de caracteristicas sdo funcionais apenas com as imagens em escala de
cinza.

Dado todo este panorama, fez-se essencial converter as imagens para preto e
branco antes do inicio do processo de codificacdo, reduzindo-as para apenas uma
matriz (ao invés das trés da estrutura RGB). A Figura 11 esquematiza esta medida. A
partir de todas as adequacfes efetuadas, prosseguiu-se com 0S processos de

codificacdo a fim de promover o inicio do treinamento da rede.

4.3 EXTRACAO DE ATRIBUTOS E CODIFICACAO

A secdo atual retrata os métodos de extracdo de atributos empregados e
testados no presente trabalho. A maneira de efetuar a representagcdo das imagens
antes da etapa de treinamento da rede AMF corresponde ao principal trunfo para
garantir fidedignidade do sistema na deteccdo do estado de saude de olhos. Os
métodos empregados foram: matriz em vetor linha (proposto pelo autor), codificagéo

por histograma de imagens (sugerido para esta aplicacdo medica) e frequéncia de
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palavras visuais existentes (BoVW). Desta forma, sera possivel comparar a eficiéncia
de cada método de extracdo de atributos e codificacdo para o presente tema.

Figura 11 - Esquematizacdo da conversao para escala de preto e branco.

Matrizes
RGB
Matriz
P/B

y.

L 4
uint8: inteiro sem

sinal de 1 byte

Fonte: Elaboracgédo do préprio autor.

4.3.1 Matriz da Imagem em Vetor Linha

Como dito no tépico 4.2.2, a leitura de uma imagem em preto e branco é
efetuada mediante estabelecimento de valores numéricos sem sinal (de 0 a 255) para
os pixels correspondentes, cada qual representando o grau de tonalidade naquela
determinada regido. A primeira ideia foi utilizar exatamente a matriz equivalente de
cada imagem como estrutura de codificacdo, sendo sugerida pelo proprio autor.

Cada imagem em escala de cinza possuira uma matriz vinculada com o0s
valores numéricos em cada pixel. Esta matriz € inerente a cada foto, representando a
respectiva tonalidade/grau de cor em cada por¢cdo minima. Isso significa que cada
matriz contera as informacdes especificas de cada fotografia individualmente,
traduzida pelo valor dos elementos que far&o sua composicéo. De foto para foto esses
elementos podem variar até drasticamente, dependendo da regido da anomalia ou do

grau de agressividade acometido ao globo ocular. Sabendo disso, a ideia seria utilizar
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estas informac¢des como forma de codificacédo, haja visto a individualidade inerente a
cada captura.

No entanto, como cada foto é representada por uma matriz, € de interesse
converter esta informacédo bidimensional em unidimensional a fim de inserir na rede
AMF e vincula-la a uma respectiva saida. Desta forma, a sugestéo inicial € empregar
as informacdes da matriz referente a cada captura ajustada e converté-las para um
vetor linha caracteristico. A Figura 12 ilustra este procedimento. Para as trés
abordagens de recorte realizadas nas fotos, o tamanho dos vetores variou entre 7700,
8400 e 8772 elementos, dado o redimensionamento efetuado nas fotografias e o grau
de severidade do recorte. No item 5 tais informacgdes seréo descritas.

Figura 12 - Estratégia adotada na primeira codificacdo empregada.

Regido Ocular de Analise: Matriz de Dados
Escala de Cinza Correspondente

100 102 ..... 80
97 98 ...... 85
89 88 ... 7
[100 102 ...... 80 97 98 ... 85 ... ... ... 89 88 ... 7]

Vetor Linha
Caracteristico

Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

4.3.2 Histograma de Imagens

A segunda forma de codificacdo foi estruturada nos histogramas
representativos de cada imagem. Este basicamente conta quantos valores de
tonalidade aparecem em uma determinada imagem que foi lida. Como dito, a leitura

de uma fotografia com profundidade de 8 bits gera valores de pixels entre 0 e 255. Um
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histograma da imagem em escala de cinza lido refere-se a quantas vezes cada um
desses valores de tonalidade apareceu naquela determinada captura, representando
uma boa ferramenta para avaliar distribuicdo de tons (GONZALEZ; WOODS, 2009).

Quanto mais proximo de 255, mais escuro representa 0 tom; quanto mais
proximo de 0, mais claro. Geralmente, a regido na qual a maioria dos valores tonais
se encontra pode variar drasticamente de uma imagem para outra. ISSo representa
uma informacédo interessante dado o dataset disponivel: dependendo da condigéo
ocular, a faixa de tons principais pode ser diferente (depende do tamanho da anomalia
do referido globo e da patologia em si).

Além disso, supondo que a pasta pertencente aos olhos saudaveis possui
amostras relativamente parecidas entre si, € natural supor que uma diferenciacédo no
histograma possa existir entre estes e 0s ndao saudaveis. No entanto, € importante
ressaltar que o histograma efetuara apenas a contagem do aparecimento de cada
tonalidade dentre as existentes em cada fotografia: isso significa que, ainda que um
determinado globo ocular possua um patdégeno agressivo que acometa uma grande
regido, mas por acaso sua distribuicdo de tonalidades seja parecida com a de um olho
saudavel, certamente a rede pode encontrar dificuldade em diferenciar as duas
amostras.

Ressalta-se que, também, a condi¢do de iluminacdo das imagens pode afetar
a representacdo do histograma. Qualquer entrada de luminosidade em alguma
fotografia, ainda que todas estejam em escala de cinza para confeccéo do histograma,
pode afetar sua composicdo, uma vez que tal alteracdo sera traduzida numa
contagem diferente de tonalidade de pixel. A Figura 13 retrata um exemplo
comparativo de diferenciacdo de histograma em olho saudavel e ndo saudavel,
baseado em duas amostras aleatdrias do dataset.

Como observado, no caso dessa amostra de olho saudavel especifica observa-
se um pico de aparecimento de tonalidades vinculadas a faixa de 75-100. No caso da
amostra ndo saudavel, verifica-se uma distribuicdo mais uniforme em comparagéo ao
exemplar saudavel, ndo possuindo nenhum pico muito acentuado. Desta forma, fica
simples codificar as imagens fundamentadas nesta segunda proposta: basta montar
um vetor caracteristico, para cada foto, representado pela contagem de tonalidades
(histograma) existente. Assim, nesta abordagem, cada vetor representativo das fotos
possuira tamanho fixo de 256, traduzindo o aparecimento de cada tonalidade na

respetiva captura.



Figura 13 - Comparativo de histogramas de dois globos oculares do dataset.
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Fonte: Elaboracao do proprio autor.

4.3.3 BoVW - Bag of Visual Words
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Neste item, abordar-se-a o BoVW para extracédo de atributos e codificacdo das

imagens dos olhos. Se comparado aos outros, este representa a abordagem com mais

etapas para implementacdo. Tal artificio corresponde a um método relativamente

usual para extracdo de caracteristicas de imagens em diferentes areas de aplicacao.

1) Definigéao

BoVW representa, ao pé da letra, o conceito de “Sacola de Palavras Visuais”.

A ideia foi desenvolvida como forma de obter uma linguagem mais compreensiva e

interpretativa dos dados aos quais se estéa trabalhando. Se suponha a criacdo de um

certo numero de categorias baseadas em pontos de interesse que sejam capazes de

representar as caracteristicas de um conjunto de dados. Para cada uma dessas

categorias, um “nome” (ou “palavra”) especifico sera atribuido. A partir da criagéo de

todas estas palavras (o chamado “dicionario), é possivel representar uma determinada

amostra do dataset como a frequéncia de vezes de aparecimento de cada palavra.

Ou seja: a codificacdo por BoVW descreve um exemplar como um conjunto de

palavras que serdo criadas baseadas nas caracteristicas do dataset (OKAWA, 2018).
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Para utilizacdo deste método € necesséario o estabelecimento de algumas
etapas. No caso das imagens, primeiramente deve-se implementar alguma ferramenta
que detecte pontos de interesse das fotografias e, posteriormente, extraia as
caracteristicas correspondentes. Com todas as caracteristicas disponiveis, cria-se o
dicionario de palavras visuais. Estas atuardo como centroides: cada caracteristica
podera, assim, ser atribuida ao centroide mais proximo. Por fim, codifica-se as
imagens individualmente quantificando-as quanto a frequéncia de cada palavra visual
(OKAWA, 2018; VIMINA; JACOB, 2019).

Figura 14 - Sumarizagdo do método BoVW.

Deteccao IZ> Extracio IZ> Dicionario IZ> Codificacio :

‘I LRy
Pontos de
Interesse

Caracteristicas ] Criacao B Histograma de
dos Pontos Palavras Visuais Frequéncia

Fonte: Elaboracado do proprio autor.

2) Deteccéo de pontos de interesse

Para utilizar o BoVW ser& preciso empregar alguma técnica para detec¢ao de
pontos de interesse nas fotografias. Serd por meio destes pontos que as
caracteristicas serdo extraidas e poderéa ser formado o dicionario de palavras visuais.

Recentemente, o uso das caracteristicas KAZE tem sido proposto para detectar
a orientacdo principal dos pontos chaves das amostras e para obter um descritor
invariante em escala e rotacdo em espacos de escala nao lineares (OKAWA, 2018).
Além disso, fundamentar o método BoVW nestes chamados descritores invariantes
tem mostrado 6timo desempenho em classificacdo de objetos e reconhecimentos
(VIMINA; JACOB, 2019).

O KAZE basicamente representa um algoritmo de deteccdo e descricdo de
caracteristicas, ancorados em analises bidimensionais e em espacos de escala nao
lineares. Sua principal diferenga quanto aos outros descritores comumente
empregados refere-se a abordagem: pelo uso de filtragem difusa néo linear é possivel
promover a focalizacdo dos dados das imagens de forma localmente adaptativa,
preservando melhor os limites da mesma. Esta propriedade favorece a diferenciacao

mais sutil de ruidos e alguns detalhes (como cantos e realces), obtendo acuracia
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superior de localizacdo e acentuada distingéo de regides (ALCANTARILLA; BARTOLI;
DAVISON, 2012).

No caso do presente trabalho, pelos atributos mencionados anteriormente,
julgou-se interessante a utilizacdo da ferramenta KAZE como detector de pontos de
interesse dos recortes das capturas em escala de cinza. Além disso, mediante testes
experimentais, percebeu-se um desempenho superior desta abordagem em relagcao
as SURF (BAY et al., 2008) e SIFT (LOWE, 2004) para este conjunto de dados. No
caso de aplicacao da KAZE, geralmente uma maior quantidade de pontos de interesse
era localizada em cada fotografia, permitindo a sele¢éo dos pontos mais fortes ou com
realce mais acentuado para compor a eventual matriz de caracteristicas.

Em algumas fotografias nas quais testou-se o método SURF, por exemplo,
menos de 10 saliéncias eram detectadas, desfavorecendo sua utilizacao para criacao
do dicionario de palavras. Esta ocorréncia deve estar presente, provavelmente, devido
as caracteristicas matematicas e de abordagem teédrica que distinguem os métodos.
Alcantarilla, Bartoli e Davison (2012) descrevem como 0os métodos que empregam
aproximacdo do espaco de escala Gaussiano (tal qual o SURF) de uma imagem
podem ndo respeitar os limites naturais dos objetos e suavizar ruidos e detalhes,
prejudicando o desempenho. A Figura 15 ilustra os pontos de interesse KAZE obtidos

em uma amostra arbitraria do dataset, ampliados para visualizacéo.

Figura 15 - Pontos de interesse de amostra do dataset via caracteristicas KAZE.

[ Destaque para 150 }

pontos principais

Recorte de globo ocularem P/B KAZE features

Fonte: Elaboracdo do préprio autor.
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Como observado, o0 método pode destacar regides de interesse do recorte de
uma captura arbitraria, incluindo saliéncias, alteracfes na textura e distingdes variadas
nas imagens. Para o trabalho, utilizou-se um maximo de 150 pontos para cada

exemplar, visto que o método poderia detectar muitos pontos em algumas fotografias.

3) Extracéo de Caracteristicas

Apos a deteccao dos pontos mencionados acima, é necessario utilizar alguma
ferramenta que permita efetuar a descricéo de tais regides. Uma vez que se possui a
localizacdo geométrica dos pontos e suas caracteristicas, € preciso que as
informacdes relacionadas a cada um sejam descritas de alguma maneira. Deve ser
necessario, portanto, extrair caracteristicas e sintetizar descritores das regides
vinculadas a cada ponto de interesse obtido.

Para tal, foi empregada a fungao “extractFeatures”, prépria do Matlab. Com ela
€ possivel obter o retorno destes descritores intrinsecos a cada imagem. O método
de extracdo empregado nesta funcao foi o KAZE (baseado numa combinacdo de
informacdes de gradientes e padrdes locais), uma vez que também se tratou da
abordagem de deteccdo. Esta forma descritiva é robusta a mudancas geométricas e
rotacdes, sendo eficiente computacionalmente e bastante versatil (ALCANTARILLA;
BARTOLI; DAVISON, 2012). Vale frisar que a maneira de detectar os pontos e
descrevé-los representa duas etapas distintas e separadas: é possivel que se utilize
o detector KAZE de inicio e, para extracdo de caracteristicas, recorra-se ao SURF ou
HOG, por exemplo. Cada forma de extracao ird resultar em descritores diferenciados.

A aplicacdo da fungao “extractFeatures” ancorada nos descritores KAZE
culminou na obtencéao final de um vetor descritivo para cada ponto de interesse colhido
das imagens. Cada vetor ficou com 64 colunas e cada coluna referenciava uma
determinada informacdao a respeito de algum ponto-chave e sua respectiva vizinhanca.
O descritor KAZE combina informacdes para construir uma representacdo descritiva
da regido em torno desses pontos (ALCANTARILLA; BARTOLI; DAVISON, 2012).

4) Criacao do Dicionario e Vetor Caracteristico das Imagens

Com todas as caracteristicas extraidas ap0s o processo de deteccdo dos

pontos de interesse de cada fotografia, foi necesséria a elaboracdo do dicionario de



64

palavras para permitir a codificacdo pelo método BoVW. Com a matriz de
caracteristicas elaborada (formada pela descricdo de cada ponto mediante a extracao
de informacdes), partiu-se para a criagdo do dicionario.

A fim de permitir sua implementacéo, é preciso que se utilize algum método de
clustering que possibilite a criacao de vinculos entre cada ponto e a respectiva palavra
ao qual sera atribuido. Na formulacao k-means (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007), por
intervencdo da estipulagdo de K centros (ou palavras), almeja-se direcionar os n
pontos existentes de tal forma a minimizar a soma das distancias Euclidianas ao
quadrado entre cada ponto e o centro mais proximo. Desta forma, basta especificar a
guantidade de palavras desejadas K que é possivel empregar o algoritmo k-means
para efetuar o agrupamento das caracteristicas nos respectivos clusters mais
préximos.

No caso do presente trabalho, obteve-se uma contabilizacdo de 132221 pontos
de interesse extraidos considerando todas as imagens. Este valor representa a soma
de todos os pontos detectados levando em conta o conjunto completo de treinamento.
Na grande maioria das imagens, o método KAZE detectou uma grande quantidade de
pontos, sendo configurado para escolha os 150 principais; no entanto, em algumas
figuras especificas, 0 método detectou menos de 150 pontos, sendo todos eles
considerados nestas ocasidoes. A soma total dos pontos, portanto, foi de 132221 e
estes serdo destinados aos centroides mais proximos durante a aplicacdo do método
k-means mediante a escolha da quantidade de palavras visuais (e por meio de todo o
processo iterativo que visa reduzir progressivamente o erro).

O método de agrupamento k-means se inicia distribuindo K centros/palavras de
forma arbitraria no espaco dos dados existentes. Cada ponto € designado ao centro
mais proximo, e cada centro é recalculado como o centro de massa de todos 0s pontos
vinculados a ele. Este processo se repete até a estabilizacdo, podendo-se ressaltar
que o erro total € monotonicamente decrescente: os centros vao sendo recalculados
e a soma das distancias Euclidianas ao quadrado entre 0os pontos e 0s centros a que
pertencem reduzem progressivamente. No estudo de Arthur e Vassilvitskii (2007)
evidencia-se a importancia de inferir os centros iniciais mediante probabilidades
especificas, ao invés de apenas gera-los randomicamente. Desta forma, o algoritmo
funciona melhor e ndo corre o risco de cair em centros ruins. Esta forma melhorada
de concebé-los inicialmente € chamada k-means++ (ARTHUR; VASSILVITSKII,
2007).
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No Matlab a func&o k-means emprega, por padrao, a escolha inicial dos centros
utiizando a meétrica k-means++. Deste modo, pbdde-se aplicar tal funcdo na
determinacao dos agrupamentos. O algoritmo citado pode ser sintetizado nos passos
abaixo (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007):

a) Determinacédo dos centros iniciais via abordagem k-means++;

b) Para todos os centro c; elaborados no item anterior, considerar o cluster C;
correspondente ao conjunto de pontos/dados que estdo mais proximos de
c¢; do que dos outros centros;

c) Reconfigure cada c; como o centro de massa de todos os pontos em C;;

d) Repetir até que ndo haja mudanca de posicéo de cada c;.

Para aplicacdo do algoritmo, inicialmente foi preciso determinar qual a
quantidade de palavras visuais seria escolhida. Ndo existe uma regra rigida que
direcione para a escolha ideal de clusters no algoritmo. Portanto, optou-se por
escolher o range de 20-120 para testes de aplicabilidade do método. Como cada
fotografia possuia no maximo 150 pontos de interesse detectados, julgou-se
interessante configurar um limite de palavras visuais para utilizacdo. Assim, para cada
um dos casos, analisou-se qual a soma total do erro, ou seja, qual a soma total das
distancias Euclidianas quadradas dos pontos aos centros respectivos criados pelo
algoritmo. Desta forma, inicialmente foi preciso rodar o algoritmo 101 vezes, uma para
cada quantidade K de palavras, a fim de estabelecer o melhor valor de K dentre os
testados. Para cada um dos 101 testes, toda a matriz de caracteristicas elaborada foi
utilizada (que representa todas as imagens de treinamento do dataset). A Figura 16
ilustra a relagdo da soma total do erro para cada K.

Como verificado pela figura referida, o erro diminui conforme aumento da
quantidade de palavras visuais estipulada. No entanto, ndo era desejado utilizar um
namero muito grande de palavras, dado que cada captura possui no maximo 150
caracteristicas detectadas. Além disso, a selecdo de uma quantidade ndo muito
grande de palavras permite-nos analisar melhor as discrepancias comparativas entre
a frequéncia de aparecimento de palavras em cada uma das fotos, dado que poucas
delas devem deixar de aparecer na contagem dos histogramas finais (para cada

captura individual).
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Figura 16 - Comparacao da quantidade de clusters e erro total no k-means.
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Fonte: Elaboracgédo do préprio autor.

Por fim, com o dicionario elaborado, cada fotografia foi codificada mediante a
contagem de aparecimento de cada palavra. Assim, em um dicionério de K palavras,
cada imagem possuira vetor representativo com K colunas. Esta modelagem sera
usada para treinar a rede AMF. Inicialmente buscou-se efetuar os testes com 100
palavras visuais. Andlises adicionais para 300 palavras foram implementadas apenas

para carater de comparacdo quando da utilizacdo de um dicionario trés vezes maior.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS E DISCUSSAO

O desempenho da AMF para cada uma das codificacGes sera testado neste
capitulo. O dataset foi manipulado tal como relatado no capitulo anterior. A rede foi
implementada no software Matlab R2019b, seguindo as diretrizes estabelecidas por
Carpenter et al. (1992). Para a avaliacdo da performance da rede utilizando as
abordagens sugeridas de extracao de atributos e codificacdo, utilizou-se a métrica de
taxa de classificacéo correta (CCR) (AL-OBAYDY; SUANDI, 2020). Tal parametro foi
aplicado na verificacao do resultado geral e em cada classe individualmente.

Em cada um dos métodos de codificacdo descritos anteriormente, testou-se a
rede para diferentes valores de redimensionamento das imagens. Quanto menos
agressivo o redimensionamento, maior a quantidade de informacdes da fotografia; no
entanto, maior o numero de elementos representativos e densidade do vetor
caracteristico. Buscou-se verificar, na base de sucessivos testes, qual o
redimensionamento ideal para cada caso, preservando um numero interessante de
dados sem prejudicar o treinamento com o grande aumento de informacdes nos
vetores de entrada.

O processo de treinamento da rede também foi efetuado mediante varios testes
do parametro baseline p,, partindo-se de 0 e indo até 0,9 com passo de 0,1. Os
melhores resultados obtidos serdo apresentados no decorrer do capitulo. Além disso,
para cada cOmputo superior realizou-se o treinamento de uma época e o de n épocas,
sendo esta Ultima técnica empregada até que a precisdo da rede com o conjunto de
dados do treinamento fosse de 100%, tal como corroborado em um dos testes de
Carpenter et al. (1992). A Tabela 4 sintetiza algumas informacdes e parametros gerais

do treinamento.

5.1 ESTADO DE SAUDE DE GLOBO OCULAR — MATRIZ EM VETOR

Como relatado no topico 4.2.2, trés abordagens distintas quanto a recortes nas
imagens foram testadas no treinamento da rede. Cada uma delas fornece uma
guantidade distinta de informacdes para compor o vetor de caracteristicas intrinseco
a cada imagem. O objetivo € verificar qual a melhor abordagem para a rede,
analisando em qual delas ocorre superioridade da eficiéncia. A Figura 17 mostra os

tipos de recorte efetuados para um mesmo globo ocular.
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Tabela 4 - Informacdes e parametros gerais empregados.

Designagéo Equivaléncia
Dados de entrada Dataset RFMID (PACHADE et. al, 2021)
Tamanho dos dados Originalmente 2144x1424x3
Adequacbes Recortes distintos excluindo o disco éptico
Redimensionamento Testes com reducéo das imagens na faixa de 50% - 93%
Codifica¢oes Matriz em vetor, histograma de imagens, BovVW
Classificador Rede neural artificial ARTMAP Fuzzy
Baseline p, Testes na faixa [0,1 0,2 0,3 ... 0,9]
Pp 0,95
Pab 0,90
Ba € By 1
£ 0,0001
a 0,001
Numero de épocas 1 época / n épocas (até 100% conjunto de treinamento)
Analise principal da performance CCR
Software de implementacao MatLab R2019b

Fonte: Elaboracao do proprio autor.

A Tabela 5 sumariza os melhores resultados obtidos para cada um dos recortes
neste método sugerido, apresentando o redimensionamento empregado em cada um
dos casos. Como a dimensdo das imagens originais € naturalmente grande, €&
necessario aplicar uma boa reducdo do tamanho a fim de obter um vetor ndo muito
extenso, mas que contenha informacdes suficientes que possibilitem diferencia-los. A
dimensao resultante (elementos) em cada recorte é explicitada no rodapé da tabela.

Para o recorte 1 (ver Figura 17), o redimensionamento empregado permitiu que
se obtivesse uma reducédo nas imagens em 93%. Esta reducédo possibilitou manter o
vetor de caracteristicas (ap0s a codificacdo de complemento) com menos de 16000
elementos para cada fotografia. Os melhores resultados logrados foram para os
parametros baseline de 0 e 0,9. Para o primeiro, o treinamento de 4 épocas permitiu
que a rede obtivesse 100% de precisdo com os dados de treinamento, ampliando
levemente a taxa de classificacdo geral (em relacdo ao de uma época). No caso do
baseline em 0,9, o treinamento de 1 época ja possibilitou 100% de precisdo com as
amostras de treinamento. Percebe-se que, neste ultimo, a classificacdo dos olhos

saudaveis individualmente teve melhora significativa, muito provavelmente devido a
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Figura 17 - Recortes empregados para testes no método matriz em vetor.

Amostra original Corte1 - Corte2 — Corte 3 —
colorida Retiradado D.O. Extremidades Foco Centro
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!

Os trés tipos de cortes individuais que
foram avaliados no desempenho da rede

Fonte: Elaboragéo do préprio autor.

criacdo de mais categorias discriminativas na rede AMF durante o processo de
treinamento.

No recorte 2 aplicou-se uma taxa de redimensionamento um pouco menor. ISso
foi possivel devido ao fato deste recorte ser mais acentuado em relagcdo ao primeiro,
obtendo-se aproximadamente 0 mesmo tamanho resultante do vetor de
caracteristicas por fotografia com a reducdo efetuada. Os melhores resultados

encontrados foram para os baselines de 0,7 e 0,9, respectivamente.

Tabela 5 - Resultados principais do método de codificagdo Matriz em Vetor.

Método Taxa Redim. Baseline Epocas CatC CCR S CCR NS CCRG

1 8 0,00% 84,26% 78,79%
Recorte 0,07 — 0
. 4 8 0,00% 85,19% 79,65%
1 93% reducao
0,9 1 226 40,00% 80,56% 77,92%
1 29 0,00% 83,33% 77,92%
Recorte 0,08 — 0,7
~ 2 31 0,00% 83,33% 77,92%
2 92% reducao
0,9 1 255 20,00% 77,31% 73,59%
1 10 26,67% 98,15% 93,51%
0
Recorte 0,1- 3 10 26,67% 98,15% 93,51%
3 90% reducéo 0,5 1 18 33,33% 93,06% 89,18%
0,9 1 251 40,00% 78,70% 76,19%

Fonte: Elaboragéo do proprio autor.
Legenda: Cat C = Categorias Criadas ART,, S = Saudaveis, NS = Ndo Saudaveis, G = Geral.
Dimensdes resultantes (elementos): Recorte 1 = 7700, Recorte 2 = 8400, Recorte 3 =8772.
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Novamente, para o caso de p, valendo 0,9, a rede criou mais classes e
conseguiu discernir melhor olhos saudaveis. No caso de classificacdo geral (incluindo
saudaveis e ndo saudaveis conjuntamente), nos dois primeiros métodos de recorte a
rede atingiu eficiéncia de pouco menos de 80%.

Para o terceiro recorte, trés casos mereceram destaque: p, de 0, 0,5 e 0,9. No
primeiro, a rede atingiu a maior eficiéncia geral em relacdo a todos as outras
abordagens citadas anteriormente, além da maior eficiéncia dos ndo saudaveis
individualmente. O fato de p, valer O permite que todas as categorias vencedoras da
funcdo de escolha passem pelo critério de vigilancia do mdédulo ART,, sendo
desconsideradas apenas mediante atuacdo do mecanismo de match tracking. Este
artificio faz com que o fluxo de categorias selecionadas no moédulo de entrada seja
muito maior, ficando o modulo inter-ART isoladamente responsavel por “barrar” uma
vencedora, sendo retratado em um dos testes comprobatorios de Carpenter et. al
(1992). Nos casos subsequentes ( p, de 0,5 e 0,9), nota-se como a criagdo de mais
categorias no moédulo ART, aumenta a capacidade de deteccdo de olhos saudaveis,
ainda que promova uma pequena reducdo da porcentagem de acerto geral.

No caso da ultima abordagem de recorte, fica nitido a superioridade em relacao
as outras duas, obtendo a melhor eficiéncia em cada uma das classes analisadas
(destaque em verde na Tabela 5). A melhor classificacao da-se, provavelmente, pela
manutencdo apenas da porcdo mais importante do globo ocular, excluindo-se
totalmente as extremidades, o disco éptico (cujas anomalias vinculadas ndo sao
analisadas neste trabalho) e a porcao escura remanescente dos cantos das fotos. Em
outras palavras, trabalhar apenas com a porcédo mais central de cada captura permite
que o sistema identifique e represente melhor cada caso por este processo de
codificacdo. Além disso, manter apenas esta regido favorece o redimensionamento
menos acentuado das imagens para 0 mesmo tamanho aproximado do vetor de
caracteristicas, possibilitando sustento de uma maior quantidade de informacdes.

Como o terceiro recorte apresentou melhor desempenho, um novo tipo de
treinamento foi efetuado apenas a efeito de teste para esta abordagem. Neste teste
adicional, treinou-se a rede algumas vezes sequencialmente mantendo a mesma
proporcao de amostras de olhos saudaveis e ndo saudaveis a cada iteracao de treino.
O objetivo era verificar se a apresentacdo igualitaria da quantidade de amostras no
processo de treinamento ocasionava uma melhora da taxa de classificagao correta.

Para o melhor caso geral obtido no recorte 3 (p, de 0), efetuou-se o treinamento
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descrito por 4 vezes seguidas, apresentando 226 amostras de cada classe a cada
iteracdo. Obteve-se eficiéncia geral de 91,34% nos testes com exemplares inéditos,
incluindo nenhum acerto dos saudaveis. Como tal resultado mostrou-se muito
desbalanceado, tal técnica ndo foi mais empregada no decorrer do trabalho.

Devido a evidente superioridade do recorte 3 em relacdo aos outros, 0s
proximos métodos de extracdo de atributos e codificacdo que serdo apresentados
receberam enfoque principal nesta abordagem. O método de transferéncia das
informacBes da matriz de cada fotografia em vetores caracteristicos, apesar de
simples, traduziu boa interpretacdo e eficiéncia geral da rede em até 93,51%. Esta
abordagem, sugerida pelo autor, pode ser potencializada em trabalhos futuros
mediante aplicacdo de técnicas de reducdo de dimensionalidade do vetor de
caracteristicas (como analise de componentes principais - PCA), posto que seria

possivel manter ainda mais dados informativos por imagem analisada.

5.2 ESTADO DE SAUDE DE GLOBO OCULAR — HISTOGRAMA DE IMAGENS

Para a analise da eficiéncia da rede empregando a técnica estruturada no
histograma das imagens, aderiu-se a duas abordagens distintas. Na primeira, efetuou-
se a normalizacao convencional estabelecida por Carpenter et al. (1992) quando do
fundamento da rede AMF, descrita na Equacao ( 2 ). Na segunda, testou-se a rede
para uma normalizacdo uniforme na qual cada elemento dos vetores era dividido pelo
valor maximo da matriz completa de dados. Em outras palavras, identificou-se o maior
valor da matriz de dados de treinamento (a que sera referido por “valor base”) e dividiu-
se cada elemento da mesma por tal, permitindo manter a proporcao adequada entre
eles e os valores resultantes entre O e 1.

A ideia principal de empregar outro método de normalizacdo era comparar a
eficiéncia da rede em cada diretiva. Isso porque, no caso da normalizacao
convencional (CARPENTER et al.,1992), cada elemento pertencente a um dado vetor
de entrada é dividido pela soma total dos valores do mesmo vetor. Em algumas
situacdes, esta divisdo resulta em elementos de ordem de magnitude extremamente
baixa, podendo desequilibrar a estruturagcéo das respostas on e off da rede AMF. Por
este motivo, buscou-se testar as duas abordagens.

Os testes realizados foram ancorados apenas no recorte 3 de cada imagem,

dado que apresentou os melhores resultados gerais no método anterior e
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potencialmente representa a melhor sintese de informagBes para extracdo de
atributos e codificacdo. Os melhores resultados sdo sumarizados na Tabela 6 abaixo.

Tabela 6 - Sintese dos melhores resultados para o histograma de imagens.

Método Baseline Taxa Redim. Epocas CatC CCRS CCR NS CCRG

03— 1 16 6,67%  90,28%  84,85%

0 70% redugéo 4 20 1333%  92,59%  87,45%

ne 05— 1 18  13,33%  94,91%  89,61%
07 50% redugéo 3 19  13,33%  94,91%  89,61%

05— 1 18 6,67%  9259%  87,01%

0 50% reducéo 4 21 6,67%  9398%  88,31%

0,1- 1 6 0,00%  9537%  89,18%

05 90% reducéo 3 13 6,67%  9537%  89,61%

Ve 0,1- 1 25  1333%  91,20%  86,15%
90% reducéo 3 29 13,33% 92,13% 87,01%

oo 03— 1 41 0,00%  96,30%  90,04%

70% reducéo 3 45 0,00%  96,30%  90,04%

Fonte: Elaboracédo do proprio autor.
Legenda: NC = Normalizagéo Convencional, NVB = Normalizac&o pelo Valor Base.

Esta nova técnica de codificacdo sugerida apresentou resultados de taxa de
classificacdo correta para o caso geral (saudaveis e ndo saudaveis em conjunto)
préximos de 90%. Olhando pelo enfoque dos globos oculares ndo saudaveis
separadamente, a eficiéncia na classificacdo se destacou, chegando a marca de
96,3% no caso de 70% de reducdo das imagens no redimensionamento e 0,9
baseline. Percebe-se que a média de tais resultados, em relacéo a codificacdo anterior
proposta, foi superior em diversos dos testes apresentados.

No entanto, apresentou-se grande dificuldade na classificacdo dos olhos
saudaveis individualmente. Assim como no caso anterior, esta secéo de classificacao
foi a que demonstrou desempenho inferior em relacéo as outras. No melhor dos casos,
a classificacdo correta dos saudaveis atingiu apenas 13,33%. Isso se deve,
provavelmente, a quantidade inferior de amostras de olhos saudaveis disponivel para
treinamento da rede AMF, representando aproximadamente 26% do total existente
para os olhos n&do saudaveis. Além disso, algumas doencas presentes no banco final

de treinamento distinguiam-se pouco dos olhos absolutamente saudaveis. Um
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exemplo disso diz respeito a presenca de vasos coroides devido a reducdo da
densidade dos pigmentos (TSLN) (PACHADE et al., 2021). Quando esta condi¢éo &
leve, devido (majoritariamente) a idade do paciente, pouca diferenca entre estas
imagens e as imagens de olhos saudaveis € perceptivel, mesmo analisando
criteriosamente as duas fotografias postas lado a lado. Por conta deste motivo, €
possivel que a rede tenha dificuldade em categorizar adequadamente algumas

amostras saudaveis.

Figura 18 - Carater complexo de distingdo em algumas amostras.

[ Olho nao saudavel ] [ Olho saudavel ]

Fonte: Elaboragéo do proprio autor.

A Figura 18 evidencia uma amostra de olho ndo saudavel, retirada do banco
resultante de treinamento da rede, e uma amostra de olho saudavel, retirado do banco
de testes. Nela, € possivel compreender o relatado anteriormente: o globo ocular a
esquerda apresenta condicdo moderada de TSLN, indicando que deve ser
categorizado como nao sadio (PACHADE et al., 2021). Ja o olho a direita na figura
apresenta condi¢cao considerada regular e leve, pertencente ao avanc¢o da idade do
paciente e deve ser categorizado como saudavel e em conformidade. Esta pequena
distincéo pode resultar na dificuldade de classificagéo correta da rede AMF em alguns
casos, haja visto que até mesmo a andlise por inspec¢éo visual humana pode ser
complexa.

Para o método de extracdo de atributos por histograma das imagens, verifica-
se também que a rede nado criou muitas categorias nos testes. Mesmo nos bons
resultados, quando treinados em mais épocas até atingir a precisdo de 100% no

conjunto de treinamento, a rede criou no maximo 45 categorias no médulo ART,. Os
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testes apresentados com o0s melhores resultados variaram em questdo de
redimensionamento aplicado e parametro baseline, mas a porcentagem de acerto
sempre se manteve basicamente na mesma ordem, ndo se distanciando muito. As
duas normalizacfes aplicadas apresentaram eficiéncia geral satisfatoria, ficando os
melhores resultados absolutos a cargo da ancorada no valor base maximo da matriz
de treinamento, mas diferenciando-se por pouco.

Apesar da média geral dos melhores resultados demonstrarem-se levemente
superior a primeira codificacdo testada, o valor maximo absoluto obtido foi melhor
transferindo as matrizes para representacdo de vetor. Além disso, o desempenho
individual da primeira codificacdo no quesito dos olhos saudaveis isoladamente
apresentou superioridade nos testes. O uso da extracdo de atributos por histograma
de frequéncia de aparecimento de tonalidade de pixels € uma boa alternativa, mas a
contagem de aparecimento pode nao ser a melhor opcao tratando-se de classes téo
distintas como neste caso. Olhos ndo saudaveis englobam diversos casos com
anomalias que podem se distinguir de forma acentuada. A generalizacdo pelo
histograma pode dificultar a isonomia e similaridade entre estes casos, promovendo
um distanciamento entre diferentes imagens pertencentes a mesma categoria.

No caso do primeiro método de extracao de atributos e codifica¢do, como todas
as informacdes contidas nos pixels sdo transferidas para um vetor unidimensional, as
imagens pertencentes a classe dos olhos saudaveis (por serem relativamente
semelhantes) apresentam distribuicdo de informacfes uniforme em cada vetor,
favorecendo o agrupamento e identificacdo nos testes (dai a porcentagem de acerto
superior em relacéo ao histograma de imagens). No caso da segunda codificagcao, se
por coincidéncia a contagem de aparecimento de pixels em uma captura de olho ndo
saudavel se assemelhar a de um olho saudavel, ainda que as imagens sejam
visivelmente distintas, o treinamento pode direcionar a associacao destas informacdes
e promover classificacdo errbnea no momento dos testes.

Ainda assim, pelos resultados apresentados na Tabela 6, percebe-se que os
testes da segunda codificacdo apresentaram eficiéncia no caso geral com média
superior aos testes da primeira codificagcdo (mesmo que o maximo resultado absoluto
tenha sido obtido na primeira). Para trabalhos futuros, pela eficiéncia no caso geral
observada, sugere-se o acréscimo de algum tipo de variavel distinta ao vetor de
caracteristicas proveniente do histograma das imagens para compor os vetores finais

de treinamento. Atrelando alguma outra variavel (vinculada as imagens) aos
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histogramas representativos, o método pode se potencializar e melhorar a precisao
da classificacdo dos olhos saudaveis. Uma sugestdo seria a extracdo de alguns
pontos de interesse das figuras e complemento dos histogramas com tais
caracteristicas extraidas, promovendo possivelmente mais assertividade e melhora

dos resultados de cada classe isolada.

5.3 ESTADO DE SAUDE DE GLOBO OCULAR - BOVW

O método de extracao de atributos por BoVW também possuiu enfoque no
recorte 3 com focalizacdo no centro de cada captura. Os pontos de interesse foram
extraidos desta regido e depois traduzidos em caracteristicas, tal como explicitado no
tépico 4.3.3. Como dito anteriormente, optou-se pela selecdo de 100 palavras visuais
para compor o dicionario. Ainda assim, a carater de teste e comparacgéao, efetuou-se
algumas analises para 300 palavras, uma quantidade 3 vezes superior.

A normalizacdo empregada para estes casos foi a convencional estabelecida
em Carpenter et al. (1992) (Equacao ( 2 )), dado que os vetores de caracteristicas
possuem dimensfes baixas (dependendo da quantidade de palavras visuais) e
elementos com valores numéricos pequenos. Além disso, optou-se pela utilizacao do
redimensionamento em 50% nas imagens, procurando reduzir o minimo possivel e
manter a maior quantidade de informacgdes nos processos de treinamento da rede e
sucessivos testes. Os melhores resultados encontrados séo dispostos na Tabela 7 a

sequir.

Tabela 7 - Sintese dos melhores resultados para codificacdo BoVW.

QPV Baseline Epocas CatC CCRS  CCRNS CCRG

1 5 46,67% 94,91% 91,77%
0
3 7 53,33% 93,52% 90,91%
K=100
1 11 66,67% 85,65% 84,42%
0,9
3 12 46,67% 89,81% 87,01%
1 3 46,67% 94,91% 91,77%
0,5
3 4 40,00% 95,37% 91,77%
K=300
1 7 40,00% 94,44% 90,91%
0,9
3 9 40,00% 94,44% 90,91%

Fonte: Elaboracao do proprio autor.
Legenda: QPV = Quantidade de Palavras Visuais.
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Analisando individualmente cada uma das taxas corretas de classificacao (caso
geral, ndo saudaveis e saudaveis), o terceiro método de codificacdo apresentou a
melhor distribuicédo de eficiéncia de todos os outros. A menor porcentagem encontrada
de acerto para os olhos saudaveis foi de 40%, o0 que representa a maior
porcentagem de acerto para esta mesma classe quando comparado com 0s
meétodos anteriores. Mesmo com a dificuldade de distingdo que pode ocorrer em
algumas ocasioes (ver Figura 18), a deteccao de pontos de interesse em cada imagem
e a extracdo consecutiva das caracteristicas trata-se de um artificio valioso para
identificacéo de informacdes de cada captura. A associacao de dados pela rede passa
a ser mais robusta e padronizada com este método, uma vez que independente da
imagem a ser analisada apenas 0s pontos principais de destaque serao utilizados para
codificacdo em cada caso. Desta forma, as informacgdes pertencentes aos pontos que
o algoritmo KAZE detector considera menos importantes s&o desconsiderados,
favorecendo apenas a preservacéo de informagdes mais relevantes.

Isso ndo ocorre com 0s outros meétodos: neles, todos os pontos existentes no
recorte empregado nas imagens sao considerados na montagem do vetor de
caracteristicas. No caso da conversédo da matriz de dados em vetor, qualquer pixel
pertencente a matriz final € transferido para a estrutura unidimensional, enquanto no
histograma de imagens todas as repeticdes de valores de uma mesma tonalidade sao
contabilizadas.

Fica evidente a robustez do BoVW e a assertividade consequente obtida pela
rede AMF. No melhor caso, mesmo com a grande similaridade entre as classes
diferentes em alguns casos, a rede conseguiu classificar corretamente 67% dos
saudaveis. Para o caso geral e o dos ndo saudaveis, boa parte dos testes apresentou
eficiéncia superior a 90% de acertos. A utilizacdo de mais palavras visuais pode
discriminar melhor as informacdes de cada vetor representativo das imagens; no
entanto, pode deixa-los desnecessariamente maiores e zerar a contagem de varias
palavras por imagem. Além disso, empregar um dicionario com trés vezes mais
palavras aumenta o custo computacional consideravelmente no momento de criagao
do dicionario, quase triplicando o tempo para conclusao de tal etapa pré-treinamento.

Apesar da melhor distribuicdo de eficiéncia no método BoVW, os maiores
valores absolutos no quesito de classificagdo geral (saudaveis e ndo saudaveis em
conjunto) e classificacdo de globos ndo saudaveis isoladamente ainda pertenceram

as outras formas de extracao de atributos, mesmo que por uma diferenca percentual
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trivial. Também é possivel notar que na abordagem BoVW a rede criou a menor

quantidade de categorias no modulo ART, em relacdo as outras duas.

5.4 ANALISE COMPARATIVA

Os trés métodos de extragdo de atributos e codificacdo possuem
particularidades vantajosas distintas, assim como alguns pontos de enfoque.

No caso da matriz em vetor, a facilidade de criacdo dos vetores de
caracteristicas representa a grande vantagem da abordagem, uma vez que basta
efetuar a leitura dos dados e transferi-los para um formato unidimensional. Ainda, este
método armazena grande quantidade de informacdes de cada imagem, permitindo
que todas as nuances da captura sejam devidamente representadas. O maior
percalco desta codificacdo reside no tamanho resultante de cada vetor representativo,
possuindo diversos elementos, mesmo com uma alta taxa de redimensionamento e
reducdo. Dito isto, é essencial otimizar a taxa de reducao aplicada a cada fotografia
com a quantidade ideal de armazenamento de dados: assim, este € um metodo que
se atrela muito na necessidade de fazer sucessivos testes com mudanca de valores
a fim de obter o melhor resultado possivel.

No segundo caso, o0 histograma de imagens também armazena todas as
informacgdes das capturas, mas de forma indireta. A contagem do aparecimento da
mesma tonalidade de pixels representa uma vantagem no ponto de vista da facilidade
de codificacdo, igualmente ao primeiro. Além disso, nesta abordagem os vetores
possuem tamanho fixo de 256, o que potencializa 0 processamento computacional e
permite trabalhar com uma quantidade muito menor de elementos. O 6nus do método
reside na inexisténcia de dados espaciais das imagens, sendo contabilizada apenas
o aparecimento de cada valor e nenhuma informacéo a respeito de sua respectiva
disposicéo fisica no globo ocular (algo que n&o ocorre no primeiro, ja que as
informacgdes sdo armazenadas mediante o aparecimento espacial de cada tonalidade,
traduzidas na matriz lida de cada fotografia).

O terceiro método € o mais robusto, identificando pontos de interesse de
destaque de cada imagem e trabalhando com as caracteristicas extraidas de tais. A
criacao do dicionario de palavras permite que se fixe os vetores em um tamanho igual
ao numero de palavras visuais escolhido. Assim, além de trabalharmos com um vetor

de pequena dimensdo em relacdo aos outros meétodos, ele € capaz de sintetizar as
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informacdes mais importantes de cada imagem. Por outro lado, essa codificacéo é
mais complexa do ponto de vista computacional, passando por vérias etapas e
destoando da facilidade dos outros métodos. O custo computacional € maior, uma vez

gue é necessario usar o algoritmo k-means para agrupamento e criacdo dos

centroides que representardo as palavras visuais do método.

Figura 19 - Comparacao da melhor taxa de classificacdo obtida em cada método.
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Fonte: Elaboracdo do préprio autor.

Figura 20 - Comparativo das médias dos melhores resultados das codificagfes.
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A Figura 19 e a Figura 20 permitem analisar visualmente a eficiéncia de cada
um dos métodos de codificacdo no que tange a melhor taxa de classificagdo obtida e
a meédia dos melhores resultados (evidenciados nas tabelas do decorrer do capitulo).
No caso da média, nota-se como a ferramenta BoVW se sobressai em relacdo as
outras, destoando-se principalmente nos acertos relacionados aos olhos saudaveis.
O artificio do histograma de imagens se destaca levemente na precisdo de acerto para
os globos oculares com algum tipo de patologia. No caso da analise geral, pelo grafico
empilhado nota-se que as trés abordagens apresentam resultados meédios

semelhantes, sobrepujando-se o BoVW.

Figura 21 — Evolucao percentual média com o treinamento em varias épocas.
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Fonte: Elaboragédo do préprio autor.

A Figura 21 evidencia como o treinamento sucessivo da rede, em varias épocas
até atingir 100% da precisdo nas amostras de treinamento, pode influenciar no
desempenho da taxa de classificacdo em cada caso. Empregou-se as médias dos
melhores resultados para cada abordagem de codificagdo. Os graficos representam a
evolucao percentual de acertos em dois casos: o primeiro (& esquerda de cada figura)
representa a referéncia (centrada em 0) dos resultados obtidos com 1 época de
treinamento; o segundo (a direita de cada figura, o “término” do grafico) representa o
quanto a taxa de classificagdo correta evoluiu (ou regrediu) com o treinamento

efetuado em diversas épocas. Facilmente nota-se que, de uma maneira geral, a
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eficiéncia da taxa de classificacdo tende a subir com o treinamento em varias épocas
sucessivas. De fato, isto foi estabelecido por Carpenter et al. (1992) em um dos testes
gue fundamentaram a proposicao da rede AMF pela primeira vez.

No caso do presente trabalho, € perceptivel a melhora em alguns casos
particulares. Para a codificagao por histograma de imagens, alcangou-se um aumento
médio superior a 2% de classificagdo no caso dos olhos saudaveis. No caso do BovW,
apesar da melhora no caso geral e dos ndo saudaveis ser possivel, observa-se um
decréscimo quando da analise dos globos oculares saudaveis. A generalizacao pelo
treinamento sucessivas vezes pode readequar os valores dos pesos da rede e é
possivel haver a ocorréncia de situacdes nas quais aumente-se a quantidade de falsos
negativos em detrimento da melhora percentual de outras classes. De um ponto de
vista mais amplo, € possivel notar que a técnica de treinamento sucessivo se mostra
como boa alternativa para potencializar alguns acertos, mas exige um maior custo
computacional (pelas iteragdes sucessivas). A analise que deve ser determinada é se
este custo adicional compensa o avanco na eficiéncia proporcionado pelo método.

A Figura 22 mostra a quantidade total de categorias criadas em cada um dos
resultados apresentados de cada método, para cada baseline destacado nas tabelas

demonstrativas anteriores (Tabelas 5, 6 e 7).

Figura 22 - NUumero de categorias criadas nos métodos variando-se o baseline.
260 -

250 - i
240 -
230 -

220 -

210 -

* BovW

|Categorias Criadas]|

L eeom

I I | L T | I |
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Baseline

50
e Matrizem Vetor
40 Histograma de Imagens
0

Fonte: Elaboragédo do préprio autor.
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Como n&o houve nenhum valor no intervalo central (de 50 a 210), esta por¢cao
foi retirada do grafico a fim de permitir melhor visualizacdo geométrica dos pontos.

De uma maneira geral, é possivel notar como o método que possui a maior
guantidade de elementos por vetor de caracteristicas (matriz em vetor) se sobressai
na quantidade de categorias criadas no modulo ART, ap0s o treinamento da rede, com
alguns casos figurando até na faixa de 250. Por outro lado, nota-se a baixa quantidade
de categorias distintas concebidas no caso do BoVW (menor tamanho do vetor de

caracteristicas) ainda que com parametros baseline mais elevados, como 0,9.

Tabela 8 - Comparativo descritivo dos métodos de codificacao.

Dificuldade para Implementacéo Desempenho
Método o Custo Tamanho do
Codificagéo ] G S NS
Computac.  Vetor Final
Matriz/Vetor Facil Alto Muito grande Bom Ruim Otimo
Histograma Facil Pequeno Razoavel Otimo  Muito Ruim  Excelente
BoVW Laboriosa Muito Alto Razoével Otimo Razoavel Excelente

Fonte: Elaboragédo do préprio autor.

A Tabela 8 compara os trés métodos por um ponto de vista da complexidade
de implementacdo e desempenho resultante, estabelecendo critérios de rotulacao
mediante os resultados encontrados para cada um. Nesta tabela, é possivel ver que
os resultados obtidos pelo método BoVW, com relacdo ao seu desempenho, ndo
apresentaram nenhum ponto ruim, mesmo com as particularidades do dataset. No
entanto, este método possui uma dificuldade/complexidade maior na obtencédo dos
atributos, exigindo um custo computacional superior aos demais. Trata-se de uma
codificacéo robusta para as amostras; todavia, possui diversas etapas que fazem com
gue a codificacéo seja laboriosa e o custo computacional muito alto, principalmente
na determinacdo da quantidade de palavras visuais a ser utilizada (e consequente

implementacg&o) por meio do método de agrupamento k-means clustering.



82

6 CONCLUSOES

O presente trabalho apresentou uma metodologia pioneira para deteccédo de
estado de saude de globos oculares baseada no reconhecimento de imagens.
Almejou-se empregar a rede ARTMAP Fuzzy para efetuar as referidas classificacdes,
correspondendo a uma abordagem inédita para tal tema. Utilizou-se um banco de
dados estruturado com imagens de fundos de retina de globos oculares. Diversas
selecbes manuais e manipula¢gbes foram efetuadas no dataset até obter o banco
resultante e padronizado.

Trés processos diferentes de extracdo de atributos das imagens foram
aplicados a fim de testar e comparar as respectivas eficiéncias por meio da métrica
de taxa de classificacdo correta. O primeiro método, proposto no presente trabalho,
referiu-se a conversdo completa da matriz de dados equivalente a cada captura em
um vetor unidimensional. No segundo, as frequéncias de aparecimento de uma
determinada tonalidade representativa de pixel foram contabilizadas e estruturadas
na forma de vetor de caracteristicas para treinamento. Por udltimo, a terceira
abordagem abrangeu a utilizacdo do conceito de Bag of Visual Words, elaborando-se
um dicionario de palavras visuais mediante deteccdo de pontos de interesse KAZE,
extracdo de caracteristicas e aplicacédo do algoritmo de agrupamento k-means.

Para o treinamento da rede no caso do método Matriz em Vetor, trés tipos de
recortes foram efetuados nas imagens do dataset mencionado com diferentes graus
de incidéncia: um excetuando-se apenas o disco Optico, outro as porcbes mais
externas e, por ultimo, um com focalizacdo central nas capturas. Pelos resultados
obtidos, priorizou-se a analise dos métodos subsequentes atrelada na terceira
abordagem de recorte.

Pelos resultados obtidos com as amostras pertencentes ao banco de testes, 0s
trés métodos atingiram percentuais satisfatorios para o caso geral (analisando
conjuntamente olhos saudaveis e nao saudaveis), com desempenho médio
ligeiramente superior no caso do BoVW, atingindo aproximadamente 90% e ficando
muito préximo do modelo do histograma. No caso do desempenho absoluto maximo
obtido para um teste individual, obteve-se 93,51% na andlise com baseline 0 no caso
da codificacdo matriz em vetor. No entanto, pelo desbalanceamento dos dados, é
importante se analisar o comportamento médio de todos os testes efetuados a fim de

garantir a confiabilidade do sistema, e n&o apenas o maior valor obtido isoladamente
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em um dos testes. Por este enfoque, o método BoVW apresentou claro melhor
desempenho.

Observando individualmente a média de classificacdo correta dos olhos nao
saudaveis, fica evidente novamente a assertividade dos meétodos, com pequena
superioridade da abordagem do histograma (atingindo quase 94%) seguida muito
proxima pelo BoVW. No caso da Matriz em Vetor, atingiu-se média de 86% para este
caso.

Por fim, analisando o panorama dos olhos saudaveis individualmente € que se
percebe uma discrepancia maior dos métodos de extracdo de atributos empregados.
O histograma de imagens apresentou uma média de resultados abaixo dos 10% de
classificacdo correta, representando o método com maior dificuldade de discernir
corretamente este aspecto. Isso se deve provavelmente a forma de codificagcdo em si,
na qual a contagem de aparecimento de tonalidades estruturada no vetor de
caracteristicas ndo traz informagfes espaciais diretas de cada captura, apenas
informacdes qualitativas que podem provocar associacdes incorretas. Olhando pelo
enfoque dos saudaveis exclusivamente, percebe-se como o método BoVW se
sobressai e mantém a melhor distribuicao de acertos em relagcéo aos outros, chegando
a um valor maximo de acerto de quase 70%.

Os resultados também mostram como, de uma maneira geral, a média de taxa
de classificacdo correta dos métodos cresce ligeiramente mediante o treinamento da
rede em sucessivas épocas até atingir 100% de precisdo nas amostras de
treinamento. No entanto, a pequena melhoria percentual obtida nao justifica o custo
computacional superior decorrente do treinamento sucessivo para tal implementacao.
E possivel analisar, por fim, como os métodos detentores da maior quantidade de
elementos por vetor de caracteristicas acarretam uma maior criagdo de categorias no
modulo ART, com o aumento do baseline, chegando a 255 no método da Matriz em
Vetor e apenas 12 no BoVW (que possui vetores com apenas 100 ou 300 elementos).

A comparagdo das formas de extragdo de atributos e codificagcdes evidencia
como a robustez do BoVW permite uma melhor distribuicdo de acertos em cada uma
das andlises efetuadas, ainda que o0 processo para criacdo dos vetores
representativos de cada imagem seja mais arduo e com maior custo computacional,
envolvendo uma boa quantidade de etapas para implementacdo. Método como o
histograma de imagens, que envolve codificacdo mais facilitada e vetor ndo muito

extenso, permite acerto geral satisfatério e custo computacional reduzido, mas acaba
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deixando a desejar em assertividades individuais e carece de algum complemento na
codificacdo. O modelo de matriz em vetor acaba figurando entre os dois supracitados,
exigindo um certo custo computacional e envolvendo uma codificacdo simples, mas

com muitos elementos.

6.1 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Os métodos demonstraram desempenho satisfatério no que tange a eficiéncia
geral da taxa de classificacdo do estado de saude dos globos oculares, com destaque
para a codificacdo BoVW por apresentar também boa assertividade no que diz
respeito a classificacdo dos saudaveis individualmente. Com a implementacéo de
alguns tépicos, € possivel potencializar cada uma das abordagens para resultados
ainda mais promissores.

Algumas sugestdes para eventuais melhorias sao listadas a seguir:

1) Matriz em Vetor: Reducéo da taxa de dimensionalidade aplicada e insercéo de
mais elementos no vetor representativo de cada fotografia. Empregar técnicas de
preservacao dos componentes principais, como o PCA, para trabalhar com uma
menor quantidade de elementos;

2) Histograma de Imagens: Complementar a codificacdo com algum outro método
gue relacione caracteristicas espaciais das figuras, podendo até ser considerada
deteccdo de pontos de interesse e extracdo de caracteristicas;

3) BoVW: Teste com outras estruturas de deteccdo de pontos de interesse além das
caracteristicas KAZE. Integrar as imagens centralizadas no disco Optico no
dataset para treinamento, testando também abordagem sem recortes;

4) Classificacdo de Doencas: Empregar as técnicas do presente trabalho para
classificacdo de vasta gama de patologias oculares em olhos ndo saudaveis;

5) Dataset: Integrar a utilizagdo de outro dataset a fim de aumentar a quantidade de
amostras sem ruido existentes para treinamento e consequente melhoria da
eficiéncia, dado que inumeras exclusbes foram necessarias para eliminar
exemplares ruins do banco empregado;

6) Implementacdo: Futuramente, pode-se buscar integrar o presente sistema em
dispositivos inteligentes que facam escaneamento imediato da retina e permitam

a deteccédo de possiveis anomalias em pacientes.
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APENDICE A — INFORMACOES ADICIONAIS DO DATASET

Como relatado anteriormente, antes de qualquer manipulacdo e exclusédo de
fotografias com qualidade ruim, o conjunto de dados possuia 3200 imagens divididas
em trés pastas principais: treinamento, validagéo e testes. Constituindo tal conjunto
existiam amostras de olhos saudaveis, isentos de qualquer tipo de doenca, e olhos
nao saudaveis (ou anormais), acometidos por uma ou mais das patologias existentes.

A classificacdo das imagens do banco de dados foi realizada com anuéncia de
dois especialistas da area (PACHADE et al., 2021). Foram consideradas para listagem
46 condi¢cdes oculares distintas para preenchimento da composicdo do dataset.
Dentre estas, 45 referiam-se a condi¢cbes vinculadas a patologias e 1 a olhos
perfeitamente saudaveis. Com o auxilio dos especialistas, as 3200 imagens utilizadas
foram atreladas a alguma destas 46 condi¢cOes listadas, sendo que determinados
globos oculares poderiam ser acometidos por mais de uma condicdo. No dataset
inicial, antes de qualquer alteracdo e manipulacao efetuada, 60% das imagens eram
destinadas ao treinamento, 20% a validacédo e 20% a fase de testes.

A Tabela 9 apresenta a distribuicdo de patologias na pasta de treinamento do
dataset utilizado, relacionando as doencas (ou condicBes oculares) com suas
respectivas quantidades iniciais de amostras (PACHADE et al., 2021). Desta forma, é
possivel analisar qual a quantidade de anomalias existentes para treinamento no
dataset inicial, verificando quais condicbes apresentam-se mais frequentemente e
quais caracterizam-se por sua raridade de ocorréncia.

Pode-se notar que nem todas as condi¢cOes listadas pelos especialistas que
analisaram as capturas apareceram nos pacientes que visitaram a clinica referéncia
para coleta de dados (PACHADE et al., 2021). Além disso, nota-se que algumas
patologias se manifestaram em pouquissimas ocasiées, como no caso do
descolamento epitelial hemorragico (uma ocorréncia apenas). Em contrapartida,
outras condi¢Bes aparecem com um percentual mais assiduo, como a retinopatia
diabética (376 casos registrados para treinamento inicialmente). Este panorama da
distribuicdo de frequéncia de aparecimento dos casos serve de base para um eventual
trabalho, ancorado neste dataset, que almeje classificar patologias distintas
(classificacdo multi-classe). No caso desta possivel abordagem, sugerida inclusive no
topico relacionado a propostas para trabalhos futuros, € interessante considerar

apenas as anomalias mais frequentes, visando perpetuar a maior quantidade de
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amostras possivel para a fase de treinamento, garantindo uma maior assertividade do

sistema classificatorio.

Tabela 9 - Distribuicdo das doencas para o treinamento no dataset inicial.

Condigao Ocular Nlumero de Condicgéo Ocular Namero de
magens Imagens
Normal/Saudavel 401 Buraco macular (MHL) 11
Retinopatia diabética (DR) 376 Telangiectasia parafoveal (PT) 11
Opacidade da midia (MH) 317 Retinite pigmentosa (RP) 6
Escavagéo disco 6ptico (ODC) 282 Vasos tortuosos oculares (TV) 6
Fundo ocular tesselado .

(TSLN) 186 Shunts Optociliares (ST) 5
Drusa ocular (DN) 138 Ruptura Coroidal Pos- 5

Traumética (PTCR)
Miopia (MYA) 101 Edema macular cistéide (CME) 4
Degeneracao macular pela

idade (ARMD) 100 Mancha algodonosa (CWS) 3
Ocluséo de ramo da veia o
retiniana (BRVO) 73 Dobras coroidais (CF) 3
Palidez do disco 6ptico (ODP) 65 Disco 6ptico inclinado (TD) 3
Edema do disco 6ptico (ODE) 58 Fibra nervosa mielinizada 3
(MNF)
S Ocluséo do ramo da artéria
Cicatrizes de laser (LS) 47 retiniana (BRAO) 2
- Ocluséo da artéria retiniana
Retinite (RS) 43 central (CRAO) 2
Retinopatia Serosa Central 37 Hemorragia pré-retiniana 2
(CSR) (PRH)
Coriorretinite (CRS) 32 Vasos retinianos colaterais 1
(CL)
Ocluséo da veia retiniana o8 Coloboma (CB) 1
central (CRVO)
Alteracdo do epitélio pigmentar 29 Descolamento epitelial 1
da retina (RPEC) hemorragico (HPED)
Neuropatia 6ptica isquémica 17 Macroaneurisma retiniano 1
anterior (AION) (MCA)
Hialose asteroide (AH) 16 Placa retiniana (PLQ) 1
Cicatriz macular (MS) 15 Vasculite retiniana (VS) 1
Exsudacao Ocular (EDN) 15 Hemorragia vitrea (VH) 1
Tracdo Retiniana (RT) 14 Maculopatia de fosseta de 0

disco optico (ODPM)
Membrana epirretiniana (ERM) 14 Retinopatia hemorragica (HR) 0
Fonte: Adaptado de Sengar et al. (2023).

Ressalta-se que, apdés as devidas exclusbes e manipulacdes do dataset
(descritas no Capitulo 4), as imagens vinculadas a centralizacdo no disco 6ptico
(assim como anomalias exclusivas de tal por¢éo) foram desconsideradas no processo

de treinamento do presente trabalho.
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