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Resumo

E notével o crescimento do niimero de casos tardiamente diagnosticados de glau-
coma que ocasionam cegueira em uma boa parcela dos individuos afetados, bem
como os esfor¢cos da comunidade de tecnologia da informacao em desenvolver méto-
dos de diagnéstico automatico desta patologia. Estes métodos requerem, na maior
parte dos casos, ferramentas que auxiliem na preparacdo das imagens que serao
utilizadas como base em seu desenvolvimento. Por esta razdo se propds a criagao
de um sistema de segmentacio automatica do Disco Optico em imagens médicas
de fundo de olho, capaz de preparar imagens para serem utilizadas em sistemas de
diagnéstico automatico. No decorrer deste trabalho se demonstra a viabilidade de
adocado das Redes Totalmente Convolucionais como ferramenta para segmentacao
automatica de imagens médicas de fundo de olho. Tal demonstragao é feita através
do treinamento e teste de quatro modelos de arquitetura de rede em condigoes se-
melhantes. A base de dados utilizada é constituida de 400 imagens de fundo de olho
em alta qualidade, disponibilizadas publicamente com suas respectivas méscaras e
informagoes que constituem o ground truth (verdade-terrestre). Foi demonstrado
que dentro das condigoes utilizadas durante o estudo, as Redes Totalmente Convo-
lucionais sdo uma solucao viavel para a segmentacao automética do Disco Optico,
tendo seus melhores resultados quando utilizando a arquitetura VGG. Essa arquite-
tura alcangou uma acurécia de pixel de 88%, um bom resultado quando comparado
a trabalhos semelhantes encontrados na literatura.

Palavras-chaves: Aprendizado Profundo, Glaucoma, Imagens Médicas, Processa-
mento de Imagens, Redes Totalmente Convolucionais.



Abstract

It is notable the growth in the number of late diagnosed cases of glaucoma that
cause blindness in a good portion of the affected individuals, as well as the efforts of
the information technology community in developing methods of automatic diagno-
sis of this pathology. These methods require, in most cases, tools that assist in the
preparation of images that will be used as a basis for their development. For this re-
ason it was proposed the creation of an automatic optical disk segmentation system
in medical background images, capable of preparing images for use in automatic
diagnostic systems. In the course of this work, it is demonstrated the feasibility of
adopting the Fully Convolutional Networks as a tool for automatic segmentation of
medical images of the eye fundus. Such demonstration is done by training and tes-
ting four network architecture models under similar conditions. The database used
consists of 400 high quality eye fund images, publicly available with their respective
masks and information that constitute the ground truth. It was demonstrated that
under the conditions used during the study, the Fully Convolutional Networks are a
viable solution for the automatic segmentation of the optical disk, having its best re-
sults when using the VGG architecture. This architecture achieved a pixel accuracy
of 88 %, a good result when compared to similar works found in the literature.
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1 Introducao

O termo Glaucoma ¢é atualmente associado a uma série de neuropatias Opticas pro-
gressivas que tem em comum uma lenta e crescente degeneragao das células retinais gan-
glionares e seus axonios, o que resulta em uma aparéncia peculiar do Disco Optico (DO)
e um simultaneo padrao de perda visual (WEINREB; KHAW, 2004). Dada a viabilidade
de diagndstico através da avaliagao da aparéncia do DO (BUSSEL; WOLLSTEN; SCHU-
MAN;, 2013), abre-se um leque de possibilidades a respeito das formas plausiveis de auxilio
tecnoldgico para um diagnodstico comumente realizado apenas por profissionais humanos

com o devido gabarito.

1.1 Contexto e Problema

Com origens que remontam ao periodo da Grécia antiga, o termo glaucoma (deri-
vado do grego glaukos) era utilizado para identificar um grupo de disturbios oculares
que levavam & cegueira, normalmente indicados por caracteristicas como coloragao (es-
verdeada ou esbranquicada, como se observa na cegueira) ou o préprio tamanho do globo
ocular, normalmente alterado pelo aumento da pressao intraocular (sintoma frequente-
mente observado em diversos quadros de disfungao ética). Nao havia, porém, pertinéncia
a nenhuma patologia em especial (MONTEIRO, 2014).

Atualmente o Glaucoma é associado a um conjunto de neuropatias épticas lentas e pro-
gressivas que resultam em um padrao de perda visual, cuja progressao ¢é frequentemente
observada concomitantemente com uma peculiar alteracio da aparéncia do Disco Optico
(WEINREB; KHAW, 2004). Por se tratar de uma patologia crénica degenerativa, o diag-
nostico durante os estagios iniciais é de evidente importancia e pode ser realizado por meio
de exames clinicos como a tonometria, que determina a pressao intraocular (LAURETTTI;
FILHO, 1997), ou ainda através de métodos de imagem, como por exemplo a Tomografia
de Coeréncia Optica (TCO), um exame nao invasivo que permite a obtengao de imagens
da Cabeca do Nervo Optico (CNO) e da retina, comumente utilizado para a avaliagao de
danos estruturais glaucomatosos (BUSSEL; WOLLSTEN; SCHUMAN, 2013).

DO, principal area do olho humano afetada pela patologia em estudo, é uma denomi-
nacao clinica criada para descrever as estruturas que envolvem o tecido neural posicionado
internamente a cabega do nervo éptico (REIS ALEXANDRE SOARES CASTRO; BUR-
GOYNE; CHAUHAN, 2012).

A escavacao patolégica do Disco Optico estd frequentemente associada ao
glaucoma e outras condigdes neuro-oftalmicas. - (ZHANG YI-XIN; WEI, 2014)
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Com isso é possivel assegurar a existéncia de caracteristicas fisicas observaveis que
podem indicar fortemente a presenca do Glaucoma ou condigoes semelhantes. A Figura
1 ilustra a marcagdo das dreas de interesse em imagem de olho saudével (a) e de olho

glaucomatoso (b) sendo que o circulo azul sinaliza o0 DO enquanto o verde a Escavagao.

Figura 1: Escavagdo em Olho Saudével (a) e Glaucomatoso (b).

[ Saudavel ] [ Glaucoma ]
(Escavacgédo aumentada por danos)

(Tamanho normal da escavacgéo)

Fonte: Adaptacao de ETH Zurich Department of Computer Science. !

Uma vez observada a viabilidade de diagnostico do Glaucoma através da avaliagdo da
aparéncia do Disco Optico, decidimos iniciar a criacao de um sistema que segmentasse
imagens médicas de fundo de olho. Isto deve resultar num aumento de praticidade na

preparacao de imagens para sistemas de diagndstico automatico.

1.2 Objetivos

Nesta secao sao abordados mais profundamente os objetivos geral e especificos deste
trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um método de segmentacéo do Disco Optico em imagens de fundo de olho,

que seja robusto e performe tao bem quanto, ou melhor que os disponivel na literatura.

1 Disponivel em <http://www.ise.inf.ethz.ch/education /studentprojects/completedprojects/automatic-

optic-cup-and-optic-disc-segmentation-for-glaucoma-dia0.html> - Acesso em 10/11/18 11:34h
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1.2.2 Objetivos Especificos

1. Aplicar Redes Totalmente Convolucionais (RTC’s) para segmentacao do DO como

area de interesse.

2. Determinar a melhor arquitetura de RTC para cumprir este objetivo.

1.3 Contribuicao

A principal contribuicao deste trabalho é a avaliacao das Redes Neurais Totalmente
Convolucionais na segmentagao semantica (seguindo o contorno real do DO) de imagens

médicas de fundo de olho.

1.4 Metodologia de Trabalho

A investigacao da literatura permitiu identificar as técnicas baseadas em Aprendizado
Profundo (AP) mais utilizadas, tanto para fins gerais quanto especificamente para trata-
mento de imagens médicas. Consequentemente, apés um levantamento das caracteristicas
de cada uma das técnicas utilizadas, foi possivel determinar que as Redes Totalmente Con-
volucionais seriam primordialmente a técnica mais adequada para este trabalho, tendo sido
utilizada na deteccao (ABDULLA, 2017) e segmentacao seméntica de objetos (SHELHA-
MER; LONG; DARRELL, 2016), mas nao para segmentagao com foco na preparagao de
imagens para classificadores de imagens médicas e ferramentas de diagnéstico automati-
zado. Com isto, seguiram-se as etapas de desenvolvimento, testes laboratoriais, correcoes
de codigo, e consequente treinamento dessa rede para adequacao de pesos e posterior ob-
tencao de resultados, que foram comparados as segmentagoes realizadas por profissionais

da area médica, gerando os indices apresentados na Se¢ao 4.3 deste trabalho.

1.5 Disposicao do Trabalho

Nos capitulos que se seguem o trabalho obedece a seguinte disposi¢do. No Capitulo 2
sdo apresentados conceitos fundamentais ao desenvolvimento e compreensao do trabalho,
bem como a base de dados e técnicas utilizadas.

Em sequéncia, o Capitulo 3 contém brevemente descritos os principais trabalhos re-
lacionados encontrados na literatura, bem como suas principais semelhangas e diferencas
em relacao a este trabalho.

Logo em seguida, no Capitulo 4, sao abordadas as principais caracteristicas deste
trabalho, tais como ambiente de desenvolvimento, método desenvolvido, resultados alcan-

cados e outras informacoes tteis sobre a solugdo aqui implementada.
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Por fim, no Capitulo 5 sdo apresentadas as principais conclusoes deste trabalho, bem

como possiveis trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos que fundamentaram a cons-

trucao do método desenvolvido.

2.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo uma classe de algoritmos de aprendizagem de
maquina que sao capazes de aprender a partir de cole¢oes de dados e se especializar no
reconhecimento de padroes, inspirados na estrutura e funcionamento do cérebro, onde
células especializadas em tratar estimulos (neurénios) recebidos como impulsos elétricos
se organizam em rede com o proposito de interpretar os estimulos recebidos e determinar
quais atitudes devem ser tomadas. Semelhantemente, as redes neurais artificiais sdo cons-
tituidas de componentes légicos (Neurdnios Artificiais) que recebem entradas adaptadas
(metadados) e “descobrem” quais as saidas adequadas para cada uma destas entradas

(ROSEBROCK, 2017). A Figura 2 traz a ilustragdo de uma RNA.

Figura 2: Ilustracdo de uma Rede Neural Artificial.

‘ Camada de Entrada Q Camada Oculta ' Camada de Saida

Fonte: Adaptacao de Deep Learning Book. !

! Disponivel em <http://deeplearningbook.com.br/o-que-sao-redes-neurais-artificiais-profundas/> -

acesso em 03/12/18.
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2.2 Aprendizado Profundo

Deep Learning, em portugués, Aprendizado Profundo é um subcampo da aprendizagem
de méquina que, por sua vez, é um subcampo da inteligéncia artificial, e assim como seu
campo geral tem como objetivo central desenvolver técnicas e algoritmos que possam ser
usados para resolver problemas com os quais os humanos estao habituados a lidar de
forma intuitiva e praticamente automatica (ROSEBROCK, 2017). A Figura 3 demonstra
uma Rede de Aprendizado Profundo.

Figura 3: Ilustragdo de uma Rede de Aprendizado Profundo.

. Camada de Entrada O Camada Oculta . Camada de Saida

Fonte: Adaptacao de Deep Learning Book. 2

"Métodos de Aprendizado Profundo sao métodos de aprendizagem repre-
sentativa com miultiplos niveis de representacao, obtidos ao se compor médulos
simples, mas nao lineares capazes de transformar a representacao em um nivel
baixo (iniciando com a entrada bruta) em uma representagao em nivel mais
alto e sutilmente mais abstrato” - (LECUN; BENGIO; HINTON, 2017, p. 436)

Existem intimeras abordagens de Aprendizado Profundo derivadas de modificacoes
das Redes Neurais Artificiais, criadas e aplicadas para os mais devidos fins. Porém, no
que tange ao PDI, algumas abordagens se destacam; entre elas as Redes Neurais Convo-
lucionais (RNC) e as Redes Totalmente Convolucionais (RTC). Nas segoes & seguir serao

apresentados os fundamentos necessarios para a compreensao destas técnicas.

2 Disponivel em <http://deeplearningbook.com.br/o-que-sao-redes-neurais-artificiais-profundas/> -

acesso em 03/12/18.
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2.3 Redes Neurais Convolucionais

Analogas as Redes Neurais Artificiais tradicionais (RNA), Redes Neurais Convolucio-
nais sdo compostas de neurdnios artificiais que se auto otimizam através da aprendizagem.
Cada neurdnio recebe uma entrada e faz uso de uma funcao de ativagdo, comportamento
fundamental de dezenas de Redes Neurais Artificiais. A tunica diferenca notavel entre RNC
e RNA é o fato de as RNC serem primordialmente utilizadas no campo de reconhecimento
de padroes em sinais, o que permite a codificacdo de caracteristicas especificas das ima-
gens na arquitetura, tornando-as mais recomendadas e utilizaveis para tarefas com foco
em PDI (THEANO, 2013).

A grande vantagem da aplicagao de RNC’s para o Processamento Digital de Imagens é
sua grande capacidade de extrair caracteristicas, por trabalhar com convolugoes e pooling,
ou seja, criando “sub-quadros de bits” de forma que seja possivel realgar contornos e areas
de interesse de cada imagem (ROSEBROCK, 2017), como ilustrado na Figura 4.

Figura 4: Ilustracdo do Funcionamento de uma Rede Neural Convolucional.

@256x256

L, @64x64
L @128x128 ‘

1x256

1x128

"N\ Classe n1

—— 11 Classe n2
——11 Classe n3

\x—11 Classe n...

Fonte: Elaborado pelo autor.

O processo de subdivisao da imagem em subgrupos de pizels cada vez menores é
denominado pooling, enquanto Convolucao caracteriza pela extragao de caracteristicas
destes subgrupos. Vale lembrar que o processo realizado em camadas de pooling esta
frequentemente associado a camadas de padding que auxiliam na diminui¢ao do volume de
dados, camadas de dropout que ignoram unidades aleatérias para evitar falso aprendizado,
bem como camadas upsampling, que auxiliam na deconvolugao.

Como visto na Figura 4, em Redes Neurais Convolucionais as imagens de entrada sao
divididas em “janelas” que serao processadas e cujas caracteristicas serdo somadas e pro-
pagadas para as préximas camadas da rede neural. Contudo, considerando a necessidade
de gerar imagens propriamente ditas como resultado do processamento, surgem as Redes

Totalmente Convolucionais, apresentadas na segao 2.4.

2.4 Redes Totalmente Convolucionais

Derivadas de uma modificagdo das RNC’s convencionais, as Redes Totalmente Con-

volucionais (RTC’s) sdo de grande valia para sistemas de segmentagao automatica e de-
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teccao de objetos, tendo em vista que sua arquitetura substitui as ultimas camadas de
uma RNC comum por camadas deconvolucionais, criando assim um processo reverso e
tornando janelas de bits maiores a cada camada, o que permite que a saida da rede seja
uma imagem semelhante a entrada, porém, segmentada. Apds o devido treinamento as
RTC’s sao capazes de detectar objetos no contexto das imagens, como ilustrado na Figura
5. Por observar esta capacidade e a inexisténcia de trabalhos semelhantes, as RTC’s foram

escolhidas como objeto de estudo desse trabalho.

Figura 5: Ilustragdo do Funcionamento de uma Rede Totalmente Convolucional.
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Fonte: Azoft Digital Products. *

A proxima secao apresenta a base de imagens utilizada para o treinamento e avaliacao

dos algoritmos no presente trabalho.

2.5 Base de Imagens

Para o desenvolvimento de um sistema de Processamento Digital de Imagens é preciso
constituir uma base de imagens confidvel para que seja possivel realizar o processo de
treinamento, bem como avaliar corretamente os resultados obtidos pelo mesmo. Com isso
em mente, apresenta-se durante esta secao e suas subsecoes, a base de imagens utilizada

para treinamento e avaliagao do método desenvolvido.

25.1 RIM-ONE

A biblioteca RIM-ONE é uma colecao publica de imagens de fundo de olho com
elevados padroes de qualidade no que diz respeito a definicao das fotografias e sua do-
cumentacao. A mesma foi elaborada com o objetivo de prover segmentagoes acuradas de
imagens da cabeca do Nervo Optico que servissem de base para a concepcio de novos
sistemas de detecgao automaética do Glaucoma (FUMERO et al., 2011). O alto nivel de
qualidade da base é certificado pela presenca em todas as suas versdes de um arquivo de

texto referente a cada uma das imagens. Este arquivo contém informacoes importante,

3 Disponivel em <https://www.azoft.com/blog/fully-convolutional-neural-networks/> - acesso em

10/11/18.
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como o centroide médio de todos os contornos feitos por profissionais, bem como eixos em
8 diregoes partindo do centroide até o contorno do Disco Optico. A Figura 6 demonstra

imagens desta base.

Figura 6: Demonstrativo das Imagens Contidas na Base de Dados Utilizada.

(a) (b) (c)
Fonte: RIM-ONE R1.

Observa-se na Figura 6 em (a) uma imagem de fundo de olho contida na primeira
de trés versoes disponibilizadas da RIM-ONE. Em (b) e (c) observam-se segmentagoes
manuais realizadas por profissionais que auxiliaram na construcao da base. E importante

ressaltar que cada uma das versoes da biblioteca tem caracteristicas tnicas. Observe:

e RIM-ONE RI1: Primeira versao da biblioteca, conta com um total de 158 imagens
de 478 pizels de altura e 436 de largura, divididas e organizadas como: Glaucoma
Profundo (14), Glaucoma Mediano (14), Glaucoma Leve (12), e Normais (118).
Contém também cinco segmentacoes de profissionais para cada uma das imagens e

um arquivo de metadados referentes a cada imagem.

e RIM-ONE R2: Segunda versao da biblioteca, constituida de um total de 455 imagens
de 400 pizels de altura e 469 de largura, divididas e organizadas como Glaucoma
e Suspeitos (200) e Normais (255). Contém também um arquivo de metadados
referentes a cada imagem. Nao contém, entretanto, imagens referentes a segmentacgao
de profissionais, sendo o arquivo de metadados a tnica referéncia para ground truth,

por esse motivo essas imagens nao foram utilizadas neste trabalho.

e RIM-ONE R3: Terceira e mais recente versao da biblioteca, constituida de 159
imagens estéreo (olhos direito e esquerdo) de 2144 pizels de altura e 1424 de largura,
divididas e organizadas como Glaucoma e Suspeitos (74) e Normais (85). Contém
também duas imagens referentes a segmentacoes de profissionais para cada uma das

imagens, bem como arquivos de metadados referentes a cada imagem.

As trés versoes da biblioteca sdo disponibilizadas gratuitamente no site do MIAG*,

somando 1072 imagens de fundo de olho em alta qualidade.

4 Disponivel em <http://medimrg.webs.ull.es/>. Acesso em 11/11/2018.
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3 Trabalhos Relacionados

No que concerne aos trabalhos desta linha de pesquisa, pode-se observar uma tendéncia
de crescimento no uso de técnicas de Aprendizado Profundo, tanto para segmentacao de
objetos em imagens comuns, quanto para segmentacao de imagens médicas. A seguir sao

descritos os trabalhos relacionados com objetivos semelhantes a este.

1. STAAL et al. (2010) adotam a decomposicao de alteragdes na aparéncia dos va-
sos sanguineos baseado nas caracteristicas impostas por cada condicao clinica para
detectar patologias 6ticas. Diferencia-se deste trabalho tanto por sua abordagem
quanto pelas caracteristicas observadas, nao baseando o diagnoéstico no aumento
patoldgico da escavacao do DO, mas na aparéncia dos vasos. Foi igualmente impor-
tante para este trabalho por trazer informacoes tteis a respeito da fisionomia do

olho humano e caracteristicas relevantes.

2. RAJAPUT; RESHMI; SIDRAMAPPA (2011) fazem uso de uma abordagem baseada
em transformacao de Hough para segmentagao do DO e detecgio da regiao da fovea
e seu centro. Assemelha-se a este trabalho tanto por seu objetivo, quanto pela base
de imagens utilizada (RIM-ONE R1). Diferencia-se por utilizar uma abordagem

diferente.

3. ALMAZROA et al. (2015) propoem um estudo a respeito das metodologias de seg-
mentacao do DO e escavagao para deteccao do glaucoma em imagens. Diferencia-se
deste trabalho por nao focar em uma técnica em especifico, nem tampouco tratar
da técnica aqui estudada. Foi de fundamental importancia para este trabalho, prin-
cipalmente por direcionar as linhas de pesquisa e abordagens ja utilizadas para este

fim e presentes na literatura.

4. SRIVASTAVA et al. (2015) faz o uso de Aprendizado Profundo na implementacao
de um sistema de segmentacio automética do Disco Optico em imagens da retina,
resistente a Atrofia Parapapilar. Semelhantemente a este trabalho, utiliza uma abor-
dagem de Aprendizado Profundo para segmentacao automatica e tem como saida
uma imagem segmentada em “estado de arte”. Diferencia-se porém por sua aborda-

gem ser baseada em camadas estacadas de codificadores automaticos.

5. TAN et al. (2017) faz o uso de uma RNC para segmentar as regides do DO, Févea
e Vasculatura Retinal em imagens médicas de fundo de olho. Se assemelha a este
trabalho por ter entre seus objetivos a segmentacao do DO em imagens médicas de

fundo de olho. Diferencia-se abordagem utilizada para atingir este fim.
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Dando sequéncia, sdo apresentados também os trabalhos relacionados que fazem uso

de técnicas semelhantes para objetivos diferentes deste trabalho.

1. PINHEIRO; COLLORBERT (2014) utiliza Redes Neurais Convolucionais Recorren-
tes, uma técnica deveras semelhante a aplicada neste trabalho, para criar legendas
de objetos em cenas (imagens). Assemelha-se com este trabalho por ter o objetivo de
preparar imagens para uso posterior. Difere, porém, na técnica utilizada, bem como
no espectro do objetivo, tratando de objetos em geral e nao de areas de interesse

em imagens médicas.

2. SHELHAMER; LONG; DARRELL (2016) faz uso da abordagem RTC’s para seg-
mentacao semantica de objetos sem utilizacdo de maquinario posterior, ou seja,
aplica a técnica para retirar diretamente dela uma saida em “estado de arte” (uma
imagem propriamente dita). Diferencia-se deste trabalho pelo objetivo geral, bem
como pela arquitetura da rede montada, sendo neste caso uma RTC pixel-a-pixel,
e nesse uma arquitetura estacada de pooling/unpooling progressivo. Foi de extrema
importancia por ser o primeiro trabalho que considerava a saida em “estado de arte”,

ou seja, a possibilidade de ter uma imagem propriamente dita como saida da rede.

3. PAKHOMOV et al. (2017) aplica as RTC’s para segmentacao e adi¢do de méascaras
com o intuito final de deteccao e identificacao de objetos. Difere deste trabalho no
que diz respeito ao objetivo final, ao segmentar objetos e nao regioes de interesse
em imagens médicas. Entretanto, explica de forma elementar os modelos mais utili-
zaveis de arquitetura de rede, contribuindo amplamente para o desenvolvimento do

presente trabalho.

Apo6s analisar os trabalhos relacionados optou-se pela utilizagao de RTC’s por perceber
que elas obtiveram bons resultados na deteccao e segmentacao de imagens. Além disso,
nao foram encontrados trabalhos que lhes utilizassem para o proposito deste trabalho. O

desenvolvimento do método proposto é descrito no Capitulo 4.
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4 Meétodo Proposto

No decorrer deste capitulo sao abordados ambiente e metodologia utilizada durante o

desenvolvimento do presente trabalho.

4.1 Modelos de Rede

Apos avaliar a bibliografia encontrada a respeito do tema, foram encontrados diver-
sos modelos de arquitetura compativeis com a proposta desse trabalho, os quais foram
comparadas e avaliadas para determinar qual a melhor performance dentro do objetivo
do trabalho. Com isso, foi possivel selecionar quatro principais modelos para estudo mais
profundo e consequente avaliacao da melhor performance. Estes modelos foram escolhi-
dos por apresentar arquiteturas diferentes, seja pela quantidade de camadas ou pelas
diferentes formas de abordar o processo de convolu¢ao/deconvolugao caracteristicos de

uma RTC. Tais modelos sao descritos a seguir.

e Modelo 1 - RTC ResNet
A RTC ResNet é uma arquitetura deveras custosa. Com mais de 100 camadas se
dividem entre fungoes de pooling (ver segao 2.3), convolugao, batch normalization
(normalizagao de lotes), merge (fusdo), ativagao e upsampling (sobre-amostragem)
(HUNDT, 2017). Uma ilustragdo da arquitetura da RTC ResNet é mostrada na
Figura 7

e Modelo 2 - RTC VGG
Construida com apenas 30 camadas e consideravelmente mais leve que o modelo
ResNet, a RTC VGG é uma arquitetura menos custosa na qual a maior parte das
camadas sao de pooling e convolugao (JU, 2016). Uma ilustragao de sua arquitetura

pode ser vista na Figura 8.

e Modelo 3 - RTC Segnet
Utilizando 38 camadas, a arquitetura RTC Segnet é principalmente composta de
camadas convolucionais, aliadas a camadas de pooling e padding (ver se¢ao 2.3). E

possivel observar uma ilustracao desta arquitetura na Figura 9.

e Modelo 4 - RTC Unet
Constituida de minimas 24 camadas, a RTC Unet é com certeza a mais simples
das arquiteturas utilizadas, se mantendo fiel ao conceito mais basico de RTC, ja
ilustrado na Figura 5, por utilizar camadas convolucionais de tamanhos decrescentes

"'sobrepostas'com camadas deconvolucionais.
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Figura 7: Ilustracdo da Arquitetura ResNet.

Convolucio Deconvolucao
I el I a
| , , |
SN\ I
J ‘ I ‘ [-- - - :
LCGFFE?EG Residual
Convelucdo Ativacio | | Max Poofing
[ ] Mormalizacdo de Lote Merge | | Upsampling

Fonte:
Elaborado pelo autor.

Figura 8: Ilustragdo da Arquitetura do modelo VGG.

l Convalucao | Deconvolugio

Convolucéo | | Max Pooling

I:I Dropout | | Upsampling

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Treinamento e Avaliacao

No processo de treinamento dos modelos avaliados foram utilizadas 400 imagens in-
tegrantes da primeira e terceira versao da biblioteca RIM-ONE. Isso porque a segunda
versao nao possui imagens da segmentagcao feita por profissionais (ground truth). Em con-
trapartida, a terceira versao da biblioteca é constituida de imagens estéreo, o que nos
garante duas unidades para cada imagem, bem como suas referentes segmentagoes. A
quantidade de imagens utilizadas em cada etapa sao descritas na Tabela 1.

A avaliacao de performance dos modelos foi realizada com base em quatro métricas



Capitulo 4. Meétodo Proposto 26

Figura 9: Ilustragdo da Arquitetura do modelo Segnet.

1 Convaolugao I Deconvolugao |
| peper I |
Convolucio | | Max Pooling Ativacdo
|:| Padding | | Upsampling

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 1: Descricao do Experimento.

Etapa Total de Imagens N° Glaucomatosas N° Normais Epocas
Treinamento e Validacao 300 138 162 100
Teste 100 50 50 -

Fonte: Elaborado pelo autor.

consideravelmente difundidas. Tais técnicas sao: Acuracia de Pixels, Acuracia Média, mé-
dia da Intercessao sobre Unido (SHELHAMER; LONG; DARRELL,2016) e Coeficiente
Dice de Similaridade (DICE, 1945). Considerando que n;; seja o niimero de pizels da classe
i preditos como pertencendo a classe j, onde existem n,; classes diferentes, que ¢; = >, ny;
seja o numero total de pizels da classe 7, e que A e B sdo conjuntos de pixels pertencentes

as areas de interesse em duas imagens, calculamos:
e Acuricia de Pixels: Ac Pizel = Y, ny/ > t;.
e Acuracia Média: Ac_Média = (1/ny) >, nii/ti.
e Média da Intercessdo sobre Unido: MIU = (1/nq) >, nii/ (L 225 nji — 1)
e Coeficiente Dice de Similaridade: Dice = 2(ANB)/(A+ B).

Quando em se tratando do Coeficiente Dice de similaridade, temos comparag¢des ma-
tematicas entre a segmentacao realizada pelos modelos sob avaliacdo e a segmentacao

disponibilizada pelos produtores da base de dados (ground truth), considerando boas seg-
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mentagoes os resultados que apresentem pontuagao final superior a 0,70 (ZOU et al.,
2004).
Os resultados obtidos ao fim das etapas de treinamento e testes avaliativos serdo

apresentados e discutidos na Segdo 4.3.

4.3 Resultados e Discussoes

Para a realizacdo dos experimentos aqui descritos, utilizou-se um computador com

acesso a internet, cujas especificagoes sao descritas na Tabela 2.

Tabela 2: Descricdo do Ambiente de Desenvolvimento.

Caracteristica Descricao

Modelo XL555LF

RAM 12GB

Memoria de Video 2GB

Placa de Video Nvidia GeForce 930M
Processador Intel I5 5200 @ 2.20GHz

Sistema Operacional Linux Ubuntu 14.0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Todos os modelos foram treinados nas condigoes descritas na Tabela 1 e tiveram seu
desempenho observado e avaliado de acordo com as métricas descritas na Secao 4.2. O

resultado dos testes executados sdo demonstrados na Tabela 3

Tabela 3: Resultados Obtidos.

Modelo Ac. Pixel Ac. Média MIU Dice

Resnet  0,7204 0,4795 0,3486  0,7062

Segnet  0,8327 0,6143 0,4829  0,8138

Unet 0,8725 0,6309 0,4987  0,8516

VGG 0,8891 0,6537 0,5330 0,8729
Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao observar os resultados obtidos pela RTC VGG, bem como a notavel performance
dos demais modelos em estudo, nao apenas se prova a viabilidade de utilizacao de RTC’s
na segmentacao semantica de imagens médicas, mas também se indica uma abordagem
de Aprendizado Profundo ainda pouco explorada, mas de grande valia para uma linha de
pesquisa inteira. Observe na Figura 10 exemplos de segmentacoes realizadas pelos modelos
em estudo.

Existiram também falhas de segmentacao, tanto durante o treinamento como também
ao fim, durante os testes. Observe na Figura 11 a demonstragdo da segmentacao de uma

imagem utilizando pesos da 5* e 100* épocas, ambas consideradas incorretas.
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Figura 10: Demonstragao das Segmentagoes Feitas por Cada Modelo.

Dice: 0,8897

Rim-One R1 - IM121 Seg. Profissional Seg. ResNet

Dice: 0,9315 Dice: 0,9626 Dice: 0,9387

Seg. Segnet Seg. Unet

Fonte: Adaptagao de RIM-ONE R1.

Figura 11: Demonstracido de Falhas na Segmentagao.

[52 Epoca] [1002 Epocal]

Rim-One R3 - G8 R Seg. ResNet Seg. ResNet

‘ ‘
Seg. Profissional Seg. VGG Seg. VGG

Fonte: Adaptagao de RIM-ONE R3.

Realizando um rapido comparativo entre os trabalhos apresentados no Capitulo 3 que

se utilizam de abordagens e métricas avaliativas semelhantes, apresentado na Tabela 4,

percebe-se que o sistema proposto teve uma performance aceitavel, podendo ser defendido

como uma solugao viavel para a segmentagao automatica de imagens médicas. E possivel

notar que o trabalho que obtive indices de acurdcia superior aos obtidos por este trabalho

utilizou uma quantidade muito maior de amostras na sua base de treinamento, sendo

estas amostras de bancos de imagens privados.

E importante também ressaltar que a utilizacdo de maiores bases de treinamento

implica na utilizacdo de maior poder computacional, o que se pode observar quando
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Tabela 4: Comparativo Entre os Resultados Obtidos.

Trabalho Ac_Pixel (%) N° de Amostras
SRIVASTAVA et al. 90,3 200.000
RAJAPUT; RESHMI; SIDRAMAPPA 88,7 169

RTC VGG 88,9 400

Fonte: Elaborado pelo autor.

(TAN et al., 2017, p. 12) mencionam ao descrever seu ambiente, uma estagao de trabalho
equipada com dois processadores Intel Xeon de 2.20Ghz (E5-2650) e 512GB de RAM para
processar suas mais de 75000 imagens. Embora TAN et al. possua objetivos semelhantes,

nao foi mencionado neste comparativo por fazer o uso de métricas avaliativas diferentes.
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5 Conclusao

Neste trabalho avaliamos o desempenho de quatro arquiteturas de Redes Totalmente
Convolucionais quando aplicadas para segmentacao automéatica do Disco Optico em ima-
gens médicas de fundo de olho. Os resultados obtidos demonstram que nas condigdes do
nosso experimento, a aplicacio das RTC’s em arquitetura VGG performou com maior
acuracia e menores indices de perda.

De forma geral, considera-se cumprido o objetivo priméario do trabalho. Os resultados
obtidos serao de consideravel valia para a continuagao da pesquisa, bem como de futuros
trabalhos de terceiros que poderao ter como base os dados aqui levantados.

Sao identificadas como principais contribuigoes deste trabalho o desenvolvimento de
um sistema de segmentacao automatica de imagens médicas, a utilizacdo de uma abor-
dagem de Aprendizado Profundo ainda nao explorada para este objetivo, como também
a comparacao de arquiteturas com diferentes nimero de camadas.

As provaveis contribuigoes futuras derivadas deste trabalho sao descritas na Secao 5.1.

5.1 Trabalhos Futuros

Sao muitas as possibilidades de continuacao desta linha de pesquisa. Entre elas sao
destacadas a identificagdo de caracteristicas e parametros que possam melhorar o desem-
penho do modelo implementado, implementagao da ferramenta de deteccao automéatica
de danos glaucomatosos em imagens de fundo de olho, com a possibilidade de diagnose
em tempo real com base em stream de video, aproveitando do sistema criado para seg-
mentacao em tempo real; exploragao do potencial das RT'C’s na segmentacao de imagens;
levantamento de dados e elaboragao de artigos que sejam relevantes neste campo de pes-

quisa.
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