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Resumo

O glaucoma é uma doenca ocular responséavel pela segunda causa mais comum
de cegueira no mundo. A necessidade de detectar a doenca em seus estagios iniciais
¢é imprescindivel, visto que o tratamento tardio pode acarretar na perda de visdo.
Nesse contexto, métodos computacionais estdo sendo desenvolvidos para auxiliar os
especialistas na deteccao do glaucoma através da andlise de imagens oculares, a fim
de conferir maior precisao ao diagnostico e aumentar as chances do paciente receber
tratamento em tempo habil, evitando a perda da visdo. Neste trabalho, apresenta-se
uma metodologia para a classificacdo automatica do glaucoma em imagens de re-
tina utilizando a Capsule Network (CapsNet), um modelo recente de Deep Learning
(DL) que analisa as relagdes espaciais hierarquicas entre as caracteristicas para re-
presentar as imagens, de modo a requerer menos amostras de treinamento do que
as Convolutional Neural Networks (CNNs) tradicionais para obter um desempenho
eficiente na classificacdo. Antes da execucdo da CapsNet, aplicou-se uma etapa de
pré-processamento nas imagens, com o intuito de destacar as caracteristicas da re-
tina. Os resultados mostraram-se promissores, atingindo accuracy de 91,89%, recall
de 88,52%, precision de 96,42%, f1-score de 92,30%, AUC de 0,92, e kappa de 0,83.
A principal contribuicdo desta abordagem esta na obtengao de resultados promisso-
res sem a necessidade da aplicacdo de técnicas para aumentar os dados e segmentar
a regiao do disco Optico. Assim, este estudo comprovou o potencial das capsulas
em identificar as relacoes entre as caracteristicas, mesmo diante de um conjunto de
dados com apenas 556 imagens de retina.

Palavras-chaves: Capsule Network, Glaucoma, Imagens de Retina, Convolutional
Neural Networks.



Abstract

Glaucoma is an eye disease responsible for the second most common cause of
blindness in the world. The need to detect the disease in its early stages is essential
since late treatment leads to loss of vision. In this context, computational methods
are being developed to assist specialists in the detection of glaucoma through the
analysis of ocular images in order to provide greater precision to the diagnosis and
increase the chances of the patient receiving treatment in a timely manner, avoiding
vision loss. In this work, a methodology for the automatic classification of glaucoma
in retinal images using the Capsule Network (CapsNet) is presented, a recent model
of Deep Learning (DL) that analyzes the hierarchical spatial relationships between
the characteristics to represent the images, in order to require fewer training samples
than traditional Convolutional Neural Networks (CNNs) for efficient classification
performance. Before the execution of CapsNet, a pre-processing step was applied
to the images to highlight the retina’s characteristics. The results were promising,
reaching an accuracy of 91.89%, recall of 88.52%, precision of 96.42%, fl-score of
92.30%, AUC of 0.92, and kappa of 0.83. This approach’s main contribution is to
obtain promising results without the need to apply techniques to increase data
and segment the region of the optical disc. Thus, this study proved the capsules’
potential in identifying the relationships between the characteristics, even in the
face of a data set with only 556 images of the retina.
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1 Introducao

O glaucoma é uma doenca ocular caracterizada pela danificacao gradual do nervo
optico, podendo causar a perda da visao. Depois da catarata, o glaucoma é a causa mais
comum de cegueira no mundo (KINGMAN, 2004). Estima-se que, até 2040, 111,8 milhdes
de pessoas serao portadoras desta doenga (THAM et al., 2014). No caso da catarata, é
possivel reverter a perda da visao através de cirurgia, por outro lado, o glaucoma provoca
cegueira permanente se tratado tardiamente.

A elevagao da Pressao Intraocular (PIO) é um dos principais fatores que acarretam no
desenvolvimento do glaucoma, pois, quando essa pressao aumenta, pode causar a morte
das células ganglionares da retina (JUNIOR et al., 2018). Quando isso acontece, ocorre
um aumento na escavagao do nervo 6ptico, que é um espago central do nervo que nao
contém fibras nervosas, sendo assim, o aumento desta escavacao se torna um indicio da
presenca do glaucoma.

Por ser uma doenca assintomatica em seus estagios iniciais, o prognéstico favoravel do
glaucoma esta relacionado a deteccao precoce, bem como ao tratamento em tempo habil
(JUNIOR et al., 2018). Uma forma comum de diagnosticar o glaucoma ¢é verificando a
PIO. No entanto, podem existir casos de glaucoma onde a PIO nao ¢ alta. Alguns exames
permitem detectar o glaucoma, como a Tomografia de Coeréncia Optica (OCT, do inglés
Optical Coherence Tomography) e a Tomografia Retiniana de Heidelberg (HRT, do inglés
Heidelberg Retinal Tomography), que fornecem imagens de alta resolugdo das estruturas
da retina, e a Retinografia, que inclui imagens coloridas do fundo do olho.

As imagens geradas por meio desses exames sao analisadas por especialistas que farao
o diagnostico da doenca. Contudo, essa analise demanda tempo e é um processo cansativo,
tendo em vista a necessidade de analisar com cautela as alteragdes morfolégicas no nervo
optico. Dessa forma, métodos computacionais estao sendo desenvolvidos para auxiliar os
especialistas na tomada de decisdo durante o diagnéstico do glaucoma, a fim de conferir
uma maior precisao aos resultados e aumentar as chances do paciente receber tratamento
em tempo habil, evitando a perda da visao.

Em comparacao as abordagens tradicionais, a utilizacdo de métodos computacionais
combinada a analise dos especialistas possibilita uma maior precisao na sensibilidade e
especificidade dos resultados, mesmo no diagnodstico de doengas assintoméaticas, como
o glaucoma (ABDEL-ZAHER; ELDEIB, 2016; TSOCHATZIDIS et al., 2017). Dentre as
técnicas computacionais utilizadas no auxilio ao diagnostico do glaucoma, estd o DL, uma
sub-area do ML, onde os modelos computacionais identificam padroes nas imagens, para
que, no processo de classificagdo, possam discriminar corretamente as classes em questao
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). As Convolutional Neural Networks (CNNs) sao

exploradas em varios dominios de imagem, inclusive, ¢ o estado da arte em reconhecimento
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de imagens (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Um estudo recente, proposto por Sabour, Frosst e Hinton (2017), apresenta um novo
modelo de DL, a Capsule Network (CapsNet), visando solucionar algumas desvantagens
trazidas pelas CNNs tradicionais, como a grande quantidade de imagens necessarias para
um bom treinamento e as operagoes de pooling, que, durante a reducao da dimensionali-
dade das caracteristicas, podem acabar perdendo informagoes importantes. Na CapsNet,
os principais blocos sao as capsulas, essas estruturas analisam a relacao espacial hie-
rarquica das caracteristicas para tentar representar melhor os dados. Dessa forma, ao
contrario das CNNs que apenas identificam a presenca das caracteristicas em um objeto,
as capsulas identificam relacionamentos espaciais entre elas.

Estudos recentes que aplicam a CapsNet apontam que é possivel treinar esse modelo
com menos amostras do que as CNNs tradicionais e ainda assim obter um bom desem-
penho (JIMENEZ-SANCHEZ; ALBARQOUNI; MATEUS, 2018; AFSHAR; MOHAM-
MADI; PLATANIOTIS, 2018). Além disso, Gaddipati et al. (2019) sugere que a CapsNet
tem um comportamento mais robusto em relacao ao desbalanceamento das classes, sendo
esse um problema recorrente em muitas bases de imagens.

No contexto das imagens glaucomatosas, a andlise das relagoes espaciais entre as carac-
teristicas da retina, como, por exemplo, tamanho e orientacao do disco 6ptico e distancia
da escavagao para o disco, que é um dos fatores que indicam a presenca do glaucoma,
podem ser relevantes para a classificagdo das imagens em glaucomatosas ou saudaveis.
Sendo assim, este trabalho visa explorar tais aspectos para a classificacdo das imagens
de retina avaliando a arquitetura CapsNet diante de um conjunto de dados piblico com

apenas 556 imagens de retina.

1.1 Objetivos

Diante do contexto apresentado, o proposito deste trabalho é explorar a CapsNet para
a deteccao automatica de glaucoma em imagens da retina, de modo a avaliar se as capsulas
sao capazes de identificar as relagoes espaciais entre as caracteristicas da retina de forma
que um conjunto reduzido de imagens de treinamento seja suficiente para que o modelo
alcance uma classificagao satisfatoria dos dados.

De maneira especifica, pretende-se:

1. Avaliar a viabilidade do uso da arquitetura CapsNet para a identificacdo da do-
enga, utilizando bases publicas de imagens de retina, sem a necessidade de uma

segmentacao prévia do disco 6ptico;

2. Aplicar técnicas de pré-processamento nas imagens que possam realgar as caracte-

risticas da doenga; e
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3. Construir uma metodologia para classificacdo automatica do glaucoma, que possa

ser aplicada no auxilio ao diagnostico da doenca.

1.2 Organizacao do Trabalho

O trabalho esta organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 aborda os conceitos
fundamentais para o entendimento da metodologia proposta; o Capitulo 3 discute os tra-
balhos relacionados ao tema abordado neste estudo; o Capitulo 4 apresenta a metodologia
aplicada para alcancar os objetivos apontados neste trabalho; o Capitulo 5 apresenta e
discute os resultados obtidos com a execugao da metodologia; e, finalmente, o Capitulo 6

conclui este trabalho.
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?2 Referencial Tedrico

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais para a compreensao da proposta
deste trabalho. O capitulo estd dividido em quatro subsegbes: a primeira relata sobre
o Glaucoma, abordando as formas atuais de diagnoéstico da doenca; a segunda discorre
sobre a etapa de pré-processamento de imagens; a terceira contextualiza o DL, adentrando
no modelo investigado neste trabalho; finalmente, a quarta subsecao explana sobre as

métricas utilizadas para avaliar os resultados da classificacao das imagens.

2.1 Glaucoma

O glaucoma é uma doenca ocular cronica que danifica progressivamente o nervo 6ptico,
causando perda irreversivel da visdo periférica se nao for tratada. A detecgdo precoce
do glaucoma ¢ muito importante, pois permite que os pacientes busquem tratamento
adequado rapidamente, o que pode minimizar os danos e a perda da visao (ARAUJ O et
al., 2019). Atualmente, o glaucoma ¢é a segunda maior causa de cegueira no mundo. Ha
uma estimativa de que, até 2040, 111,8 milhoes de pessoas serao afetadas pelo glaucoma
(THAM et al., 2014).

Um exame comum para a deteccao do glaucoma é a verificacdo da PIO. Contudo, o
aumento da PIO nao necessariamente diz respeito a presenca de glaucoma, assim como
a PIO normal também nao exclui a possibilidade da existéncia da doenca. Loewen e
Tanna (2014) afirmam que, do ponto de vista da gestao de pacientes, isso significa que
o diagnéstico do glaucoma deve ser baseado principalmente na analise do disco 6ptico,
sendo realizada por meio da analise de imagens médicas do fundo da retina.

Além da medicao da PIO, o diagnodstico do glaucoma pode ser feito através de exames
periédicos, como o OCT e o HRT, ou através da avaliagdo manual do disco éptico por
meio de imagens digitais do fundo do olho. A doenca causa alteragdes morfologicas na
cabeca do nervo 6ptico e na camada de fibras nervosas que podem ser examinadas para
fornecer um diagnéstico (ARAUJO et al., 2019). A Figura 1 ilustra exemplos de retina
saudavel e glaucomatosa, onde é possivel observar que a elevacao da PIO vai danificando
progressivamente as células ganglionares da retina, que formam o nervo éptico. Dessa
maneira, como essas células constituem a tnica saida de informagoes visuais da retina,
essa danificagao provoca a perda da visao.

O diagndstico a partir dos exames de imagens ¢ feito através da andlise visual e inter-
pretacao dos especialistas. Sendo assim, diferentes especialistas podem fornecer interpreta-
¢oes distintas para um mesmo exame. Além disso, a interpretacao é uma tarefa repetitiva,
requerendo um grande nivel de atencao sobre os detalhes presentes na imagem. Diante

disso, a andlise desses exames através de sistemas computacionais tem sido de grande va-
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Figura 1 — Exemplos de (a) retina saudavel e (b) glaucomatosa. Fonte: Ghanem (2020).

lia para monitorar o desenvolvimento natural da doenca e fornecer uma segunda opiniao

sobre o diagnéstico.

2.2 Pré-processamento de imagens

O pré-processamento de imagens é uma etapa presente nos métodos de Visao Com-
putacional, responsavel por aplicar procedimentos capazes de proporcionar um melhora-
mento nos aspectos visuais e estruturais da imagem (FILHO et al., 2016). Dessa maneira,
consegue-se aumentar contraste, eliminar ruidos, etc. Nos problemas de ML, é comum a
utilizacao de conjuntos de dados que nao estao padronizados, o que muitas vezes pode ser
resultado da aquisicdo dos dados provenientes de fontes distintas. Dessa forma, é crucial
que os dados sejam tratados antes de serem aplicados na constru¢ao do modelo.

No ambito das imagens, a etapa de pré-processamento pode ser uma tarefa simples,
como o redimensionamento de imagens. Para alimentar uma CNN com um conjunto de
dados de imagens, por exemplo, é necessario que todas as imagens possuam a mesma
dimensao. Outras tarefas de pré-processamento podem incluir transformagoes geométri-
cas, aplicacao de filtros, conversao dos canais da imagem, normalizacao dos pixels, entre
outras.

Neste trabalho, aplicou-se um método de pré-processamento denominado equalizagao
de histograma (KRUTSCH; TENORIO, 2011), que proporciona uma distribui¢do uni-
forme no histograma, de forma a melhorar o contraste da imagem. Isso acontece porque
a equalizacao distribui os valores de intensidade mais frequentes, possibilitando que re-
gides que antes apresentavam um contraste menor, agora obtenham um maior contraste.
Assim, pode-se evitar que a variacao acentuada no contraste das imagens influencie na
andlise das caracteristicas (BISNETO; FILHO; MAGALHAES, 2020). Na Figura 2, tem-
se um exemplo de uma imagem de retina antes e depois da aplicacdo da equalizacao de
histograma, onde é possivel observar que o contraste foi realcado e que algumas regioes,

principalmente a escavacao do disco 6ptico, ficaram bem destacadas.
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(@)

Figura 2 — Exemplos de uma imagem de retina (a) antes e (b) depois da equalizagdo de histograma.
Imagens disponiveis na base RIM-ONE v2 (FUMERO et al., 2011).

2.3 Deep Learning

O DL é sub-area do ML na qual modelos computacionais compostos por varias cama-
das de processamento aprendem representagoes de dados com varios niveis de abstracao.
Esses métodos melhoraram o estado da arte em reconhecimento de fala, reconhecimento
visual de objetos, deteccao de objetos e varios outros dominios, como descoberta de me-
dicamentos e genémica (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

O DL busca identificar uma estrutura complexa em grandes conjuntos de dados usando
o algoritmo de backpropagation para indicar como uma rede deve alterar seus parametros
internos para diminuir a taxa de erro durante o aprendizado. As CNNs sao algoritmos de
DL que trouxeram avangos no processamento de imagens, video, fala e audio, enquanto
as redes recorrentes se destacaram em dados sequenciais, como texto e fala (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).

Uma CNN é uma arquitetura baseada no processamento de dados visuais, capaz de
aplicar filtros nesses dados, mantendo a relagdo de vizinhanca entre os pixels da imagem
ao longo do processamento da rede (LECUN et al., 1998). Essa operacdo é conhecida
como convolugdo, onde ocorre a somatéria do produto ponto a ponto entre os valores de
um filtro e cada posi¢do da vizinhanga do pixel de entrada.

Um dos primeiros projetos de CNNs foi a LeNet, proposta por LeCun et al. (1998),
que contribuiu para impulsionar a area de DL. Inicialmente, essa arquitetura foi utilizada
para reconhecimento de caracteres, tais como codigo postal e digitos numéricos. Novas
arquiteturas foram propostas nos tltimos anos como forma de melhoria da LeNet, embora
as versoes de CNNs melhoradas compartilhem os conceitos fundamentais, como observado
na Figura 3.

Apobs uma camada convolucional, geralmente existe uma camada de pooling. O obje-
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Camadas

AN

Imagens de \ / Camada

entrada Camadas de totalmente
pooling conectada

Figura 3 — Ilustragdo da arquitetura LeNet para classificagdo de imagens de retina, com suas trés principais
camadas: convolucionais, de pooling e totalmente conectadas. Adaptado de Aratjo et al. (2017).

tivo dessa camada é reduzir progressivamente a dimensionalidade das imagens de entrada,
diminuindo o custo computacional da rede e evitando o overfitting. A saida das camadas
convolucionais e de pooling representam as caracteristicas extraidas da imagem de en-
trada. O objetivo das camadas totalmente conectadas ¢ utilizar essas caracteristicas para
classificar a imagem em uma classe previamente especificada (ARAUJ O et al., 2017).
Novas arquiteturas de CNNs que surgiram na tltima década sao basicamente forma-
das pelas mesmas camadas presentes na LeNet, mas variam em relagao ao propésito da
classificacao, a quantidade de camadas convolucionais, entre outros fatores. Em meio a
diversidade dessas arquiteturas, este projeto investigou a utilizacao da CapsNet, que sera

detalhada a seguir.

2.3.1 Capsule Network

A CapsNet foi sugerida por Sabour, Frosst e Hinton (2017) como um novo modelo
de rede neural para a tarefa de classificagao de imagens. De acordo com Sabour, Frosst e
Hinton (2017), este modelo tem como principal vantagem a preservagao das relagdes espa-
ciais hierarquicas dos atributos presentes na imagem, de forma a identificar ndo somente
a presenca de uma determinada caracteristica, mas também a sua relacao espacial com
as demais caracteristicas do objeto. Isso é feito através de vetores que carregam consigo
informagoes como posi¢ao, tamanho e orientagdo do objeto (SHAHROUDNEJAD et al.,
2018). Dessa forma, os autores afirmam que a CapsNet pode ser treinada com menos
amostras e ainda assim alcangar um desempenho satisfatorio.

Como visto em Moraes (2018), a identificacio de elementos de interesse nas redes
neurais tradicionais é feita através das ativagoes neuronais. Essas ativagoes sao derivadas
das somas ponderadas dos valores de suas arestas incidentes e o resultado desta soma é
um unico valor escalar, o que permite apenas informar a confianga da ocorréncia de um
elemento na regido coberta pelo neurdonio. Em contrapartida, a CapsNet utiliza vetores

que permitem descrever mais do que somente a confianca de ocorréncia dos elementos,
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eles carregam consigo informagdes de instanciacdo (posigao, tamanho, orientacao, etc.)
das entidades identificadas. Assim, a CapsNet propoe eliminar o conceito de invaridncia
com o de equivariancia, ou seja, se a entrada sofre transformacao espacial, a rede se adapta
de acordo com a modificacdo (SHAHROUDNEJAD et al., 2018).

Na figura 4, tem-se uma representacao de comparagao entre as predigoes da CapsNet
e da CNN diante de uma imagem antes e depois da aplicacao de modificacoes espaciais.
Como a CapsNet é equivariante, se a imagem for transformada de alguma forma, os vetores
de ativagao também mudam de acordo. Por esse motivo, a imagem deformada nao foi
identificada como um panda, pois as capsulas nao concordaram que as caracteristicas estao
posicionadas corretamente para que a imagem seja classificada como tal. Ja em relagao
a imagem rotacionada, as caracteristicas estdo posicionadas corretamente na imagem,

independente da orientacao, por conseguinte, a CapsNet identificou a entrada como panda.

Imagem original

I Rétulo verdadeiro: panda |
I Predigdo da CNN: panda |

| Predicdo da CapsNet: panda I

Imagem rotacionada

I Rétulo verdadeiro: panda |
I Predi¢cdo da CNN: ndo é panda |
| Predi¢do da CapsNet: panda I

Imagem deformada

I Rétulo verdadeiro: ndo é panda |
I Predicdo da CNN: panda |

| Predigdo da CapsNet: ndo é panda I
e e e

Figura 4 — Comparacao representativa entre a CapsNet e a CNN na classificagio de uma imagem de
panda antes e depois de modificagdes. Adaptado de Kumar (2019).

A arquitetura original da CapsNet foi utilizada para a classificacao de digitos da base
MNIST, que contém imagens de dimensao 28x28. O principal bloco desse modelo ¢é a
capsula, que pode ser definida como um conjunto de neurdnios organizados de forma
aninhada dentro de uma camada. Esse grupo de neurdénios pode ser representado como
um vetor que carrega informagdes de instanciagdo, como, por exemplo, posi¢ao, escala,
orientacao, textura e cor. Esse vetor de informagoes passa por uma funcao squashing,

onde seu cumprimento é ajustado para um valor entre 0 e 1, de modo que esse valor
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representard a probabilidade de que a entidade expressa pela capsula esteja presente na
atual entrada da rede.

A arquitetura original, representada pela Figura 5, utiliza uma camada convolucio-
nal, uma camada de capsulas primarias e uma camada totalmente conectada. A primeira
camada convolucional é composta por 256 filtros com convolugdes de 9x9, passo 1 e fun-
cao de ativagdo Rectified Linear Unit (ReLU). J& a segunda camada convolucional é a
PrimaryCaps, composta de 32 capsulas convolucionais com 8 dimensdes cada, sendo que
cada uma dessas dimensoes se trata de uma capsula convolucional com kernel de 9x9 e
passo 2. A ultima camada é a DigitCaps, composta por uma capsula de 16 dimensoes por
cada classe de digito, sendo que cada capsula dessas dimensoes ¢ conectada a todas as
capsulas da camada inferior. Por fim, o vetor de probabilidades das classes é calculado
através da norma L2, uma regularizacao onde o somatoério de todos os parametros ao qua-
drado é adicionado ao somatério da diferenca quadrada entre a saida real e as predigoes.
O roteamento dindmico é feito entre as capsulas da PrimaryCaps e DigitCaps, é ele que
ird possibilitar que uma capsula que estda em um determinado nivel receba ativagoes de

algumas capsulas do nivel abaixo e ignore outras.

16

ReLU Convi 256 1 DigitCaps

) . 4 L I
8 10 10
9%9 PrimaryCaps

e i
. -
20

Figura 5 — Arquitetura da CapsNet. Fonte: Sabour, Frosst e Hinton (2017).

2.4 Métricas de Validacao

Para avaliar as predicoes fornecidas pelo modelo proposto neste trabalho, foram apli-
cadas as seguintes métricas de validagao: accuracy (Acc), recall (Rec), precision (Prec),
f1-score (F1), Area Under ROC Curve (AUC) (ERKEL; PATTYNAMA, 1998) e indice
kappa (COHEN, 1968). O calculo dessas métricas requer valores fornecidos pela matriz de
confusao, que organiza os resultados de predicdo em quatro classes: Verdadeiro Positivo
(VP), Falso Positivo (FP), Falso Negativo (FN) e Verdadeiro Negativo (VN). A seguir,
estd uma breve explicacdo sobre as férmulas para calcular as métricas citadas.

A accuracy, representada pela Equacao 2.1, calcula a capacidade de um teste diagnos-
tico identificar verdadeiros positivos e verdadeiros negativos em uma amostra, ou seja, a

proporcao de acertos nos dados classificados.
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B VN+VP
 VN+VP+FN+FP’

Em um teste diagnéstico, o recall (também conhecido como sensibilidade) mede a

Acc (2.1)

capacidade de identificar verdadeiros positivos, ou seja, individuos que tém a doenca. E
uma métrica fundamental na andlise, pois indica a eficicia do método. A equacgao 2.2

apresenta a férmula para o calculo do recall.

B VP
~ VP+FN’
A precision, expressa pela Equacao 2.3, mede a proporcao de amostras positivas cor-

Rec (2.2)

retamente classificadas entre todas as classificadas como positivas.

Prec = e 2.3
TGC_VP%-FP. (2.3)
E possivel combinar precision e recall para medir o desempenho da classificacdo, e
é isso que a fI-score faz. Como mostra a Equacao 2.4, esta métrica calcula uma média
harmonica entre os valores de precision e recall, sendo uma medida comumente utilizada
em problemas de classificacdo onde as classes sao desbalanceadas.
Precision x Recall

Fl1=2 . 2.4
* Precision + Recall (2:4)

A métrica AUC mede a capacidade do modelo de distinguir as classes usando o gra-
fico de desempenho fornecido pela curva ROC (Receiver Operating Characteristic). A
curva ROC é calculada a partir de diferentes limiares, analisando duas métricas calcula-
das usando a matriz de confusdo: a Taxa de Verdadeiro Positivo (TVP), equivalente ao
recall, e a Taxa de Falso Positivo (TFP), equivalente a 1 — especi ficidade, sendo que a
especificidade é a métrica que calcula a proporcao de verdadeiros negativos corretamente
classificados. Quanto mais préximo de 1 é o valor da AUC, melhor é o desempenho do
método na distin¢ao das classes.

Por fim, também foi utilizado o coeficiente kappa para avaliar o modelo de classificagao.
O kappa mede o nivel de concordancia do experimento, sendo que, quanto mais préoximo de
1, melhor é o resultado. A férmula para calcular o kappa esta representada pela Equacao
2.6, onde RandomAccuracy é definida como a soma dos produtos de probabilidade de
referéncia e de resultado para cada classe dividida pelo quadrado da quantidade total de

amostras, como observado na Equagao 2.5.

(VN+FP)«(VN+FN)+ (FN+VP)+ (FP+VP)
Total * Total

RandomAccuracy = (2.5)

Accuracy — RandomAccuracy

Kappa = (2.6)

1 — RandomAccuracy
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De acordo com o Landis e Koch (1977), hd uma categorizacao dos niveis de desempenho

de classificacao pelo indice kappa, que pode ser encontrada na Tabela 1.

Tabela 1 — Categorizagao do desempenho da classificacao, de acordo com o indice kappa.

Kappa (K) Qualidade
K <02 Ruim
0.2 <K <04 Razoavel

04<K<06 Bom
0.6 <K < 0.8 Muito bom
K>038 Excelente
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3 Trabalhos Relacionados

A CapsNet vem sendo aplicada em muitos problemas de classificagao de imagens, desde
que foi introduzida como um novo modelo de aprendizado profundo, em 2017 (PATRICK
et al., 2019). Neste sentido, a literatura dispoe de estudos recentes sobre a aplica¢ao da
CapsNet no contexto da classificacao de imagens médicas. No caso do glaucoma, o trabalho
de Gaddipati et al. (2019) propde o uso da CapsNet para a classificacdo de imagens 3D de
OCT em glaucomatosas e normais, avaliando o método em uma base privada composta
por 233 exames. O préprio autor afirma que a andlise desses exames ndao ¢ uma tarefa
simples, uma vez que o modelo se torna computacionalmente complexo por lidar com as
imagens tridimensionais, além do fato de existir uma baixa disponibilidade de conjuntos
de dados de OC'T.

Por outro lado, arquiteturas tradicionais de DL continuam sendo aplicadas no auxilio
ao diagnéstico do glaucoma. O trabalho de Phan et al. (2019) comparou 3 modelos de
CNNs na tarefa de classificacdo de imagens de retina: a VGG19, a ResNet152 e a Den-
seNet201. Neste experimento, Phan et al. (2019) utilizou um conjunto de 3312 imagens,
adquiridas de duas bases distintas, e, durante os testes, os autores perceberam que a
qualidade das imagens afetou negativamente o desempenho dos métodos na distingdo das
classes. J& o estudo de Bajwa et al. (2019) teve os experimentos divididos em dois esta-
gios: um estagio de segmentacao do disco 6ptico, usando uma Regions with Convolutional
Neural Network (RCNN); e um estagio de classificagdo das regidves em glaucomatosas e
saudaveis, usando uma Deep Convolutional Neural Network (DCNN). Para tanto, Bajwa
et al. (2019) utilizou 780 imagens provindas de trés bases distintas.

Pelo fato de ter usado um conjunto de dados com apenas 455 imagens, o trabalho
de Maheshwari, Kanhangad e Pachori (2020) aplicou uma técnica de aumento de dados
baseada no Local Binary Pattern (LBP), a fim de evitar o problema de overfitting. Em
seguida, os autores realizaram a classificacao das imagens de retina usando um modelo pré-
treinado de CNN, a AlexNet. Outro estudo recente na detecgdo automatica do glaucoma
foi proposto por Bisneto, Filho e Magalhaes (2020), onde o mesmo aplicou uma Generative
Adversarial Network (GAN) para segmentar o disco éptico nas imagens e, em seguida,
utilizou descritores de textura associados a classificadores tradicionais na literatura para
classificar as regioes em glaucomatosas e normais. Os métodos propostos por Bisneto,
Filho e Magalhaes (2020) foram avaliados em um conjunto de 556 imagens, derivadas de
duas bases diferentes que, inclusive, sdo as mesmas aplicadas neste trabalho.

A Tabela 2 aponta um resumo dos estudos relacionados, onde é possivel observar que
o problema de classificacao do glaucoma foi explorado pela CapsNet em apenas um dos
trabalhos. Todavia, o modelo proposto por Gaddipati et al. (2019) é uma arquitetura 3D

que utiliza volumes de OCT, onde o mesmo aponta que hd uma baixa disponibilidade
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de amostras desse tipo de exame, fator que muitas vezes dificulta a utilizacdo dessas
imagens em abordagens computacionais. Em comparacao a abordagem descrita, o método
proposto neste trabalho utiliza imagens de fundo do olho, através de bases publicamente
disponiveis.

Em relacao aos outros estudos levantados, percebe-se que as C/NNs sao amplamente
aplicadas na detecgao do glaucoma, com uma extensiva variedade de abordagens. Contudo,
¢é possivel observar que dos métodos que nao aplicaram segmentacao, um deles precisou
utilizar aumento de dados no conjunto de imagens, enquanto o outro nao aplicou, mas
utilizou o maior conjunto de imagens entre todos os trabalhos apresentados. Isso evidencia
o fato que as CNNs precisam de muitas amostras de treinamento para alcancar uma
capacidade discriminativa satisfatéria. Em comparacao a esses métodos, a abordagem
proposta neste trabalho utilizou um conjunto de apenas 556 imagens, todavia, sem a

necessidade de uma segmentacgao prévia do disco 6ptico ou técnicas de aumento de dados.

Tabela 2 — Resumo dos trabalhos relacionados ao método proposto.

Meétricas de

Trabalho Método Objetivo Bases Tipo de Imagem Amostra Validagdo
Accuracy = 94%
Gaddipati et al. (2019) CapsNet Classifica¢ao Privada ocT 233 Sensitivity = 89?0
Specificity = 96%

AUC = 0,973
VGG19,
Phan et al. (2019) ResNet152 e Classifica¢ao YM[‘J N fmagens de fundo 3312 AUC =09
) KOSEI do olho
DenseNet201
ORIGA, HRF

RCNN e Segmentacao e o Imagens de fundo 780 Sensitivity = 71,17%

DCNN Classifica¢ao OCT & CFI do olho AUC = 0,874

LB]? e A_lezNet Classificagio RIM-ONE Imagens de fundo
pré-treinada do olho

Bajwa et al. (2019)

Accuracy = 98,9%
455 Sensitivity = 100%
Specificity = 97,5%
Accuracy = 100%

Maheshwari, Kanhangad e Pachori (2020)

GAN e RIM-ONE

) o o o
Bisneto, Filho e Magalhaes (2020) caracteristicas Segme_ntdgdf) ¢ e Tmagens de fundo 556 Sem?‘,tw?ty B IOOGA)
Classificagao G do olho Specificity = 100%
de textura Drishti-GS
AUC =1

Accuracy = 91,89%

o — G,
RIM-ONE i Recall = 88,52%
. —_— - Imagens de fundo - Precision = 96,42%

Método Proposto CapsNet Classificagao e 556 o

Drishti-GS do olho F1-score = 92,30%

AUC = 0,92
Kappa = 0,83
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4 Metodologia

Este capitulo descreve as etapas envolvidas neste trabalho para a classificagdo auto-
matica de glaucoma em imagens de retina usando a CapsNet, como levantado na Secao
1.1. Os algoritmos implementados neste trabalho para a execucao dessas etapas estao
publicamente disponiveis no GitHub. A Figura 6 ilustra o fluxo da metodologia proposta,

que tera cada etapa detalhada no decorrer deste capitulo.

Aquisicao de Imagens Pré-processamento

RIM-ONE e Drishti Equalizagdo de histograma

\/

Classificagdo das imagens com a CapsNet

56x56x256

dinamico Class
Capsule
Squashing (_Normal ]

= “
2x16 Squashing

24x24x256

et

Validagao dos resultados

Glaucoma Normal

Glaucoma

Normal

0 200 400 600 800 1000

Accuracy, recall, precision, f1-score, AUC e kappa

Figura 6 — Fluxo da metodologia proposta. Autoria proépria.
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4.1 Aquisicao de Imagens

Para avaliar o modelo de classificacao, foram utilizadas as bases de imagens de re-
tina RIM-ONE v2 (FUMERO et al., 2011) e Drishti-GS (SIVASWAMY et al., 2014),
onde ambos os conjuntos contém imagens de disco 6ptico glaucomatosas e saudaveis. De
acordo com Bisneto, Filho e Magalhaes (2020), essas bases sdo comumente utilizadas na
comunidade cientifica, sendo aplicadas em diversos métodos de classificagao do glaucoma.

A RIM-ONE v2 consiste em imagens fornecidas por trés hospitais: Hospital Universi-
tario de Canarias, Hospital Clinico San Carlos e Hospital Miguel Servet. Ela possui 455
imagens oculares, sendo 200 imagens de retina com glaucoma em diferentes estagios e 255
imagens de retinas saudaveis.

A Drishti-GS é uma base destinada a validagao de métodos computacionais com o
mesmo proposito deste trabalho e é composta de apenas 101 imagens, onde 70 delas
apresentam retinas glaucomatosas e 31 apresentam retinas saudaveis. As imagens da base
Drishti-GS foram coletadas e anotadas pelo Aravind Eye Hospital, Madurai, India e sao
de uma tnica populagao (SIVASWAMY et al., 2014).

Ambos os conjuntos possuem imagens de diferentes resolugoes e dimensoes. Todas as

imagens sao de 8 bits e estao no modelo de cores RGB (do inglés red, green, blue).

4.2 Pré-processamento

Como visto na Secao 2.2, antes do treinamento com a CapsNet, foi aplicado o método
de equalizagao de histograma (KRUTSCH; TENORIO, 2011) para realgar o contraste
das imagens, aprimorando aspectos estruturais e visuais das imagens de retina. De acordo
com Bisneto, Filho e Magalhaes (2020), como a equalizagao distribui os valores de inten-
sidade mais frequentes, pode-se evitar que a variagao acentuada no contraste das imagens
influencie na analise das caracteristicas. Para a implementacao deste método, foi utilizado
o médulo exposure da biblioteca skimage (WALT et al., 2014).

4.3 Classificacao

Como indicado na Sec¢ao 2.3.1, este trabalho explorou um modelo de DL denominado
CapsNet para a classificacdo das imagens de retina em glaucomatosas e saudaveis. O
modelo implementado neste trabalho seguiu as configuragoes originais da arquitetura,
logo, foram utilizadas uma camada convolucional, uma camada de cdpsulas primérias e
uma camada totalmente conectada, que possui 16 dimensoes por classe, isto é, glaucoma e
normal. Na Figura 7, tem-se uma representacao ilustrativa da arquitetura utilizada, onde
é possivel notar que hd uma camada convolucional (Conv2D), uma camada de capsulas

primarias (Primary Capsule) e uma camada totalmente conectada (Class Capsule).
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56x56x256 R
Roteamento Glaucoma

Conv2D dinamico Class _

Capsule

xar-.. . Normal

= - Primary Squashing
.| GCapsule — “
B 2x16 Squashing

24x24x256

Figura 7 — Arquitetura da CapsNet aplicada neste trabalho. Autoria proépria.

As duas bases de imagens mencionadas na Secao 4.1 foram utilizadas na execucao
da metodologia, resultando em um conjunto de 556 imagens (270 glaucomatosas e 286
normais). Esse conjunto foi dividido aleatoriamente em treino, validagao e teste, com uma
proporcao de 70%, 10% e 20%, respectivamente. Sendo assim, utilizou-se 390 imagens para
o treinamento, 55 para a validacao e 111 para o teste. Uma vez dividido, o mesmo conjunto
foi utilizado em todos os testes realizados.

A entrada da rede foi adequada para receber as imagens das bases mencionadas na
Secao 4.1, mas antes todas as imagens foram padronizadas para uma mesma dimensao
através da fungdo de redimensionamento disponivel na biblioteca pillow (CLARK, 2015).
O proximo capitulo deste trabalho apresenta os resultados obtidos com a execuc¢ao do
modelo em dimensoes variadas das imagens, mas o melhor resultado foi alcangado quando
o formato das imagens foi definido como 64x64. Em relacado ao modelo de cores das
imagens, além do RGB, também foram testados os canais R, G e B, separadamente, e o
canal gray, sendo esta conversao implementada através do método rgb2¢gray da biblioteca
skimage (WALT et al., 2014). Ap6s a aplicagdo do método de pré-processamento, uma
normalizacao das imagens foi realizada, deixando a distribuicdo dos valores de pixel entre
0el.

Nos testes iniciais da CapsNet, o nimero de iteracoes do roteamento dindmico foi defi-
nido como 3, mas o capitulo de resultados mostra a execu¢ao do modelo com a atribuicao
de outros valores para este parametro. O valor 3 foi definido como base pelo fato de ter
sido o melhor valor encontrado no artigo original da CapsNet (SABOUR; FROSST; HIN-
TON, 2017). Contudo, é valido variar este pardmetro, tendo em vista que o problema é
diferente do que foi abordado no artigo original. Os outros parametros definidos nos testes
estao detalhados na Tabela 3. Em relagdo ao nimero de épocas, o valor 200 foi selecionado
como um ponto de partida por ser um niimero maior de épocas do que o que normalmente
tem sido aplicado nos estudos com a CapsNet (GADDIPATT et al., 2019; BUTUN et al.,
2020; TSUJI et al., 2020; AFSHAR et al., 2020; JIANG et al., 2020; AFSHAR,; PLATA-
NIOTIS; MOHAMMADI, 2019), no entanto, convém analisé-lo nos resultados, através
dos gréaficos de desempenho, para comprovar se o valor é suficiente para o aprendizado.

Os outros parametros também foram baseados na literatura.
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Tabela 3 — Principais parametros usados no modelo.

Hiperparametros Valores aplicados
Numero de épocas 200
Otimizador Adam optimizer
Taxa de aprendizado 0,0001
Tamanho do lote 64
Numero do roteamento dinamico 3

4.4 Validacao

O processo de avaliagdo da classificagao é essencial para a anélise do desempenho do
modelo e possiveis melhorias. Para avaliar as predi¢oes da CapsNet nas imagens de retina,
foram aplicadas as métricas accuracy, recall, precision, f1-score, AUC e kappa, calculadas
a partir da matriz de confusao gerada, como discutido na Secao 2.4. Na implementacao
dessas métricas, foram utilizados os métodos do moédulo metrics da biblioteca sklearn
(PEDREGOSA et al., 2011). Essas métricas sdo amplamente adotadas na literatura para

avaliar modelos de ML.
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5 Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta e discute os resultados alcancados através dos experimentos
realizados para a classificacdo das imagens do fundo da retina em glaucomatosas e sauda-
veis utilizando a arquitetura CapsNet, de acordo com a metodologia apontada no Capitulo
4. O capitulo estd dividido em duas partes: na primeira, sdo apresentados os resultados
dos experimentos realizados com a CapsNet; na segunda, o desempenho da metodologia

proposta foi comparado com outras abordagens da literatura.

5.1 Resultados Obtidos pelo Método Proposto

Esta Secao apresenta os resultados obtidos com a execucao da CapsNet em varios casos
de teste, divididos em trés experimentos. Os experimentos tém como objetivo encontrar a
dimensao e a representacao de cores ideais para as imagens, analisar o impacto do realce

de contraste e encontrar o melhor valor para o roteamento dindmico entre as capsulas.

5.1.1 Experimento 1

Como exposto no Capitulo 4, as imagens de retina passaram por um redimensiona-
mento antes de serem impostas como entrada da rede, isso porque a arquitetura requer
uma padronizacao na dimensao das imagens. Para encontrar a melhor dimensao das ima-
gens para a rede, o primeiro experimento foi a execu¢ao do modelo com trés dimensoes
diferentes: 64x64, 128x128 e 256x256. Com o aumento da altura e largura das imagens,
o modelo vai ficando mais custoso computacionalmente, sendo assim, o cenario ideal se-
ria aquele onde a dimensao da entrada nao seja tdo extensa, mas ainda assim consiga
representar bem as caracteristicas do problema.

A Tabela 4 aponta os resultados da execucdo do modelo com as trés dimensoes de
entrada mencionadas. Para esse primeiro teste, optou-se por utilizar o canal gray das
imagens, que consegue carregar a importancia dos trés canais em apenas uma matriz.
Em relagao ao nimero de iteragoes do roteamento dinamico, para esse teste foi definido
o valor 3, pelo fato de ter sido o melhor valor encontrado no artigo original da CapsNet
(SABOUR; FROSST; HINTON, 2017). Quanto ao nimero de épocas, utilizou-se 200.
Por fim, nessa execuc¢do, o método de pré-processamento ainda nao foi aplicado, visto
que o proposito desse primeiro teste é apenas encontrar a melhor dimensao para que,
posteriormente, outros parametros possam ser variados.

Analisando a Tabela 4, é possivel observar que o modelo alcangou melhores resultados
quando executado com as imagens na dimensao 64x64. Além de conseguir representar

melhor as caracteristicas da doenga dentre todas as dimensoes testadas, o valor 64x64
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Tabela 4 — Experimento 1: avaliagdo do modelo em decorréncia da variagdo da dimensao das imagens de
entrada.

Dimensao Acc (%) Rec (%) Prec (%) F1 (%) AUC Kappa

64x64 86,48 81,96 92,59 86,95 0,86 0,73
128x128 76,57 72,13 83,01 7719 0,77 0,53
256x256 76,57 73,77 81,81 7758 0,76 0,53

proporcionou ao modelo um treinamento mais rapido, uma vez que o custo computacional

¢ intensificado conforme o aumento na dimensionalidade das imagens.

5.1.2 Experimento 2

Em posse da dimensao ideal para a entrada do modelo, o segundo experimento reali-
zado foi um conjunto de testes para encontrar o melhor canal para a representacao das
imagens. Ademais, nesse experimento também foi avaliada a aplicacdo do método de pré-
processamento nas imagens, a fim de comprovar se o realce das caracteristicas impacta
positivamente os resultados. Assim como no experimento anterior, a quantidade de épocas
foi definida como 200 e o roteamento dindmico como 3. Os resultados alcancados neste

experimento podem ser visualizados através da Tabela 5.

Tabela 5 — Experimento 2: avaliacdo do modelo em virtude da variagdo dos canais da imagem executados
com e sem a equalizacao de histograma na etapa de pré-processamento.

Canal Acc (%) Rec (%) Prec (%) F1 (%) AUC Kappa

RGB 86,48 88,52 87,09 87,80 0,86 0,72

Sem pré- R 81,08 80,32 85,06 83,05 082 0,63
I A 81,08 67,21 97,61 7961 0,82 0,63
B 82,88 77,04 90,38 83,18 083 0,65

Gray 86,48 81,96 92,59 86,95 086 0,73

RGB 88,28 83,60 94,44 88,69 0,88 0,76

Com pré- R TATT 73,77 78,94 7627 0,74 0,49
. 87,38 83,60 92,72 8703 087 0,74
B 82,88 80,32 87,5 83,76 0,83 0,65

Gray 84,68 86,88 85,48 86,17 0,84 0,69

Visualizando os resultados expostos na Tabela 5, observa-se que o RG'B mostrou-se a
melhor representacao de cores para o reconhecimento das imagens de retina pela CapsNet.
Além disso, os melhores resultados dessa representacao foram alcangados, na maioria das
métricas, com a aplicacido do realce de contraste, obtendo accuracy de 88,28%, recall de
83,60%, precision de 94,44%, f1-score de 88,69%, AUC de 0,88 e kappa de 0,76. Nesse
teste, o modelo apresentou resultados superiores aos demais na maioria das métricas
de validacao, inclusive, obteve um kappa muito bom, de acordo com a categorizagao de
Landis e Koch (1977). Diante do exposto, a aplicagdo do pré-processamento no canal
RGB, utilizando a dimensao 64x64 nas imagens, mostrou-se a melhor configuracao de

entrada para a CapsNet.
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5.1.3 Experimento 3

Até o momento, os experimentos realizados permitiram a descoberta da dimensao e
canal ideais para as imagens de entrada, além da aplicagdo do pré-processamento, que
mostrou-se relevante para o modelo. Outro aspecto importante para ser avaliado no mo-
delo é o impacto do roteamento dindmico. Como mencionado anteriormente, os testes
realizados utilizaram 3 iteragdoes no roteamento dindmico, por ter sido o melhor valor
encontrado nos experimentos do artigo original da CapsNet. No entanto, este trabalho
trata-se da exploracdo de um problema totalmente diferente do contexto do artigo ori-
ginal, tornando-se necessaria uma nova avaliacao desse parametro para a obtencao de
melhores resultados.

A Tabela 6 apresenta os resultados da execucdo do modelo diante da variagdo do
numero de iteragoes do roteamento dindmico. Os resultados presentes no roteamento 3
(quarta linha da Tabela 6) sdo os melhores resultados obtidos no experimento anterior,
ou seja, com o modelo aplicado ao canal RGB das imagens 64x64 apds a equalizacao de

histograma. Os valores do roteamento foram variados para menos e para mais de 3.

Tabela 6 — Experimento 3: avaliacao do modelo em decorréncia da variacdo do ntmero de iteragées do
roteamento dindmico.

IteragGes do Roteamento  \ . o) Rec (%) Prec (%) F1 (%) AUC Kappa

Dinamico
1 87,38 81,96 94,33 87,71 0,87 0,74
2 90,09 86,88 94,64 90,59 0,90 0,80
3 88,28 83,60 94,44 88,69 0,88 0,76
4 87,38 80,32 96,07 87,50 0,88 0,74
5 85,58 85,24 88,13 86,66 0,85 0,70
6 88,28 85,24 92,85 88,88 0,88 0,76
7 88,28 81,96 96,15 88,49 0,88 0,76
8 91,89 88,52 96,42 92,30 0,92 0,83
9 87,38 88,52 88,52 88,52 0,87 0,74
10 88,28 81,96 96,15 88,49 0,88 0,76

Analisando os resultados apontados na Tabela 6, é possivel observar que, de fato, modi-
ficar o parametro do roteamento dindmico influencia os resultados de predi¢ao do modelo.
Contudo, os resultados foram bastante variados, ndo houve um desempenho crescente ou
decrescente em fungao do incremento do niimero de iteragoes do roteamento. Quando o
roteamento foi definido como 8, o modelo alcancou uma melhor capacidade discrimina-
toria, atingindo accuracy de 91,89%, recall de 88,52%, precision de 96,42%, fl1-score de
92,30%, AUC de 0,92 e kappa de 0,83, considerado excelente, consoante a categorizacao
de Landis e Koch (1977).

Em face do exposto, observa-se que o melhor cenario de teste encontrado foi na exe-
cucao do modelo usando 8 iteragdes no roteamento dinamico e recebendo como entrada
as imagens RGDB, redimensionadas para 64x64 e realcadas através da equalizacao de his-

tograma. Com o intuito de facilitar a compreensao dos resultados, as Figuras 8(a) e 8(b)
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apresentam os graficos de accuracy e loss do treinamento e validagao do modelo que alcan-
cou os melhores resultados neste experimento, enquanto a Figura 9 representa a matriz

de confusao gerada no teste.
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Figura 8 — Gréfico de (a) accuracy e (b) loss de treino e validagdo do modelo que obteve o melhor
resultado no experimento 3.
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Figura 9 — Matriz de confuséo gerada no teste do melhor modelo do experimento 3.

Nas Figuras 8(a) e 8(b) é possivel observar que, embora as curvas de aprendizado
no treino e validagdo tenham se distanciado um pouco por volta da época 100, a rede
conseguiu aprender, ji4 que errou apenas 8,1% dos dados de teste, com alguns falsos
negativos a mais que falsos positivos, como mostra a Figura 9. Para comprovar esta
afirmacao de que a rede, de fato, esta aprendendo, a Figura 10 apresenta as caracteristicas
extraidas da camada Class Capsule na predicao do conjunto de teste. Com o propédsito de
facilitar a visualizagao das caracteristicas resultantes das capsulas, foi utilizado o algoritmo
Principal Component Analysis (PCA) para reduzir a dimensionalidade dos dados sem
perder informagoes importantes. O redimensionamento recebeu como entrada a saida das
capsulas, que possuem formato 2x16, resultando posteriormente ao PCA um vetor com

dois componentes principais que carregam 99,92% das informagcoes presentes nas cdpsulas.



Capitulo 5. Resultados e Discussies

33

° e Glaucoma
e Normal
06
[ ]
° . °
°
~ 04 . > o
s . ® ° ° [
g °. e o °
‘= 029 e e
o - ° ° ®
v * o
r] [ ] )
c 0 o® L4 o °
2 e” %q o 0 ° *
S o0f *® ge=q © o
g— o0 & o °®
o o % o e o3
(@] ° < . 0® o
o
-02 o o o0 * ° >
® e, o ° ind
Y ® o ® L]
°
.
—04 [ ] [ )
°
° .
—0.75 -050 -0.25 0.0 0.75 1.00

0 025 . 050
Componente Principal 1

Figura 10 — Representacao dos dois componentes principais gerados pelo PCA para o conjunto de carac-
teristicas extraidas pela CapsNet no conjunto de teste do experimento 3.

Analisando a Figura 10, com o auxilio do algoritmo PCA para o redimensionamento
das caracteristicas, é possivel notar a capacidade de distin¢ao das classes pela CapsNet.
Os resultados mostram que, apesar de alguns exemplos mais dificeis (principalmente no
caso do glaucoma), o treinamento foi capaz de separar as classes de forma que seja possivel
visualizar uma classificagdo binaria nos dados. Dessa maneira, observa-se que a CapsNet
mostrou-se promissora para o problema abordado, tendo em vista que, diante das imagens
realcadas e redimensionadas para 64x64 e com um roteamento dinamico de 8, o modelo
alcancou resultados consistentes e satisfatérios em todas as métricas de validacao.

O numero de épocas nao foi variado neste trabalho pelo fato de que, como observado
nas Figuras 8(a) e 8(b), por volta da época 100, a curva de validagao passou a se distanciar
da curva de treino. Dessa maneira, caso o treinamento continuasse com mais épocas, é
provavel que esse distanciamento aumentasse, pois o modelo passaria a se ajustar demais
aos dados de treinamento, causando o overfitting. No cendario atual, percebe-se, através
dos resultados apresentados, que a rede obteve um aprendizado satisfatério, uma vez que

alcancou uma capacidade discriminatéria das imagens de teste.

5.2 Comparacao com Outras Abordagens

Esta secao compara o desempenho do método proposto neste trabalho com outras
abordagens aplicadas ao problema de classificacao do glaucoma. Na primeira compara-

¢ao, foi avaliado o desempenho de trés arquiteturas de CNN comumente aplicadas na
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literatura. Em seguida, os resultados obtidos neste trabalho foram postos em comparacao

com os resultados dos estudos apresentados no Capitulo 3.

5.2.1 Testes com Qutras Arquiteturas

Os estudos apresentados no Capitulo 3 usam diferentes modelos de CNNs para a ca-
tegorizacao de imagens de retina em saudaveis e glaucomatosas. Todavia, a intencao de
realizar testes com outras arquiteturas é comprovar a eficacia desses modelos diante do
mesmo conjunto de imagens utilizado neste trabalho e sem o uso de técnicas de segmen-
tagdo e/ou aumento de dados.

Nesse contexto, foram realizados testes com trés arquiteturas de CNN comumente
aplicadas na literatura: a ResNet-50 (HE et al., 2015), a DenseNet-121 (HUANG et al.,
2017) e a VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014). A ResNet-50 é estruturada em
50 camadas de profundidade e aplica blocos residuais para otimizar o treinamento. A
DenseNet-121 é composta por camadas estreitas, geralmente 12 filtros por camada, e o
classificador final toma a decisao com base em todos os mapas de caracteristicas que a
rede produziu. Por fim, a VGG16 é um modelo de 16 camadas apresentado como uma
evolucao da arquitetura AlexNet, utilizando filtros de tamanho 3x3.

Os modelos foram executados em dois cenarios de teste: usando transferéncia de apren-
dizado e ajuste fino. A transferéncia de aprendizado foi aplicada pelo fato de que as ar-
quiteturas exploradas nesta se¢ao sao amplamente aplicadas com a inicializagdo de pesos
treinados em outro conjunto de dados. Nesse teste, foram utilizados os modelos pré-
treinados com a ImageNet (DENG et al., 2009), um conjunto de dados com mais de 1
milhao de imagens divididas em 1.000 classes de objetos. A predigdo dos modelos foi feita
nas bases de imagens utilizadas neste trabalho.

Utilizar apenas os modelos pré-treinados pode nao proporcionar um bom desempenho
na classificacao das imagens nesse problema. Em razao disso, optou-se por testar também
o ajuste fino, que consiste em continuar o treinamento das imagens a partir dos pesos
ajustados para outro problema, como é o caso da ImageNet. Nesse segundo teste, alguns
parametros aplicados foram os mesmos utilizados na metodologia deste trabalho, como:
numero de épocas, taxa de aprendizado e otimizador.

E importante ressaltar que os mesmos conjuntos de treinamento, validacio e teste
foram utilizados tanto na metodologia proposta quanto nos algoritmos de comparagao,
com a diferenca apenas na dimensao das imagens, ja que as arquiteturas dessa compara-
¢ao possuem um formato de entrada diferente da CapsNet. Ademais, as imagens foram
utilizadas no canal RGB e realcadas pela etapa de pré-processamento, uma vez que esse
mostrou-se o melhor cendrio neste trabalho. Os resultados podem ser conferidos na Tabela
7.

Na Tabela 7, é possivel perceber que as CNNs tradicionais nao conseguiram distinguir

com éxito as classes do problema em questdao. Nenhum dos resultados mostrou-se eficiente
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Tabela 7 — Resultados obtidos com a execucao de outras arquiteturas de CNNs.

Arquitetura Acc (%) Rec (%) Prec (%) F1 (%) AUC Kappa

Transferéncia ResNet-50 48,64 50,00 24,32 32,00 0,50 0,00
de DenseNet-121 54,95 55,04 55,00 54,86 0,55 0,09
aprendizado VGG16 47,74 47,95 47,96 47,00 0,50 0,00
ResNet-50 54,95 50,00 27,47 35,00 0,50 0,00

Ajuste fino  DenseNet-121 50,45 50,40 50,40 50,00 0,50 0,00
VGGI16 54,95 50,00 27,47 35,00 0,50 0,00

na categorizacao das imagens, inclusive, todos os modelos apresentaram um kappa ruim,
de acordo com a categorizagdo de Landis e Koch (1977). Em relacdo & transferéncia
de aprendizado, os resultados mostraram que apenas os pesos da ImageNet nao foram
suficientes para que a rede identificasse corretamente as classes do problema.

Quanto ao ajuste fino, acredita-se que os resultados ruins sao motivados pelo fato
de que esses modelos requerem uma quantidade maior de amostras de treinamento para
classificar as imagens corretamente. A DenseNet-121, por exemplo, possui muitos pesos,
sendo assim, seu aprendizado acaba se tornando dificil em decorréncia dos poucos exem-
plos de treinamento. Por esse motivo, as técnicas de aumento de dados sao amplamente
aplicadas quando o conjunto de treinamento nao ¢é vasto. Em contrapartida, diante de um
mesmo cenario com poucas imagens de treinamento, o método proposto neste trabalho
mostrou-se promissor na tarefa de classificacdo de imagens, enfatizando a capacidade das
capsulas de representar melhor as entidades das imagens, sem a necessidade de um amplo

conjunto de treinamento.

5.2.2 Comparacdo com os Trabalhos Relacionados

A Tabela 8 resume a comparagao dos resultados obtidos neste trabalho com os estu-
dos descritos no Capitulo 3. Como sensitivity e recall apresentam a mesma férmula, os
resultados de sensitivity dos trabalhos foram considerados como recall na tabela, para

padronizar a comparacao.

Tabela 8 — Comparagdo do método proposto com os trabalhos relacionados.

Trabalho Método Bases Amostra Acc (%) Rec (%) Prec (%) F1 (%) AUC Kappa
Gaddipati et al. (2019) CapsNet Privada 233 94,00 89,00 - - 0,97 -
VGG19,
Phan et al. (2019) ResNet152 e Elggﬁ 3312 - - - - 0,90
DenseNet201
. ORIGA, HRF
Bajwa et al. (2019) RD(%VNE e 780 B 71,17 . . 0,87
OCT & CFI
Maheshwari, Kanhangad ¢ Pachori (2020) Z5F ¢ Aleanet iy ong 455 98,90 100
pré-treinada
GAN e RIM-ONE
Bisneto, Filho e Magalhdes (2020) caracteristicas e 556 100 100 - - 1
de textura Drishti-GS
RIM-ONE
Método Proposto CapsNet e 556 91,89 88,52 96,42 92,30 0,92 0,83
Drishti-GS

Analisando os resultados da Tabela 8, nota-se que o método proposto superou os
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resultados apenas dos estudos de Phan et al. (2019) e Bajwa et al. (2019). Entretanto,
o método proposto obteve um resultado satisfatério sem a necessidade de uma etapa
de segmentacao, ao contrario das abordagens de Bajwa et al. (2019) e Bisneto, Filho e
Magalhaes (2020), e sem a necessidade de uma técnica de aumento de dados, ao contrario
da metodologia proposta por Maheshwari, Kanhangad e Pachori (2020).

Outro ponto importante é que apenas o trabalho de Gaddipati et al. (2019) aplica a
CapsNet para a classificagdo de glaucoma em um conjunto menor de imagens, se com-
parado ao utilizado neste trabalho. Contudo, esse estudo avalia imagens 3D de OCT em
sua metodologia, sendo que, conforme mencionado anteriormente, a disponibilidade desse
tipo de imagem nao é tdo ampla quanto no caso das imagens de fundo da retina, além
do fato de que o método torna-se computacionalmente complexo por lidar com muitas

camadas de imagens.

5.3 Discussoes

Como mencionado anteriormente, o objetivo deste trabalho foi avaliar se a CapsNet
seria capaz de identificar as relacoes entre as caracteristicas da retina de forma que um
conjunto reduzido de imagens de treinamento fosse suficiente para que o modelo atingisse
uma classificacao satisfatoria dos dados. Conforme observado na Secao 5.1, a CapsNet,
em uniao ao método de pré-processamento aplicado as imagens, apresentou resultados
promissores, mas com espaco para ajustes adicionais a fim de melhorar a separabilidade

entre as caracteristicas. A seguir, destacam-se alguns pontos essenciais sobre este trabalho:

« A abordagem proposta neste trabalho faz uso de um modelo de DL proposto com
o intuito de solucionar as desvantagens que as CNNs tradicionais carregam, mas
ainda ¢ um modelo pouco explorado no contexto das imagens oculares, de acordo

com os estudos levantados no Capitulo 3;

« Durante os testes, observou-se que a CapsNet, no problema das imagens oculares, é

sensivel ao canal de cor utilizado;

o Uma etapa de pré-processamento foi aplicada nas imagens de retina. Os resultados
mostraram que o realce de contraste afetou positivamente a capacidade discrimina-

toria das capsulas;

« Com base nos resultados obtidos, nota-se que as relagoes entre as caracteristicas das

retinas sao relevantes para a ativacao das capsulas;

o Os testes comparativos apresentados na Se¢ao 5.2.2 mostraram que a CapsNet ob-

teve resultados superiores as demais arquiteturas aplicadas ao mesmo problema;
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o Em relagao a dimensao das imagens, acredita-se que a dimensao 64x64 proporcionou
a rede melhores resultados em decorréncia do fato de que, por ser uma arquitetura
composta por poucas convolugoes e nenhuma camada de pooling, imagens com di-

mensodes maiores podem desfavorecer o aprendizado da CapsNet.
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6 Conclusao

Este trabalho propos a aplicagdo da arquitetura CapsNet para a classificacdo de ima-
gens de retina em glaucomatosas e saudaveis. Na abordagem proposta, foram utilizadas
duas bases de imagens da imagem do fundo da retina, que passaram por uma etapa de
pré-processamento, onde a equalizagdo de histograma foi aplicada para melhorar o con-
traste das imagens, destacando as estruturas da retina. Em conjunto com a etapa de
pré-processamento aplicada ao canal RGB das imagens, a CapsNet alcancou resultados
robustos e equilibrados em todas as métricas de validacao, inclusive, obteve um kappa de
0,83, considerado excelente, consoante a categorizagao de Landis e Koch (1977).

Os experimentos realizados neste trabalho provaram a relevancia da andlise das re-
lacOes espaciais hierarquicas entre as caracteristicas da retina para a separabilidade das
classes, utilizando menos amostras de treinamento do que outras abordagens, e sem a
necessidade de segmentar a regido do disco 6ptico. Ademais, este estudo apresenta contri-
buigoes tanto no campo computacional quanto na area da satuide, em virtude da exploracao
de técnicas de DL e processamento de imagens no contexto de imagens médicas. Os resul-
tados alcangados neste trabalho demonstram o potencial da metodologia para auxiliar o
especialista na tomada de decisao sobre o diagnostico dos exames, contribuindo para um
diagnostico precoce do paciente, consequentemente, evitando a perda da visao.

Os resultados mostraram-se robustos, nao obstante, ainda ha espago para ajustes no
método, de modo a aprimorar a classificagdo. Como trabalhos futuros, pretende-se: i)
adicionar mais convolugbes a arquitetura original para destacar regides importantes das
imagens antes de entrar nas capsulas; e, ii) modificar o nimero de cédpsulas no modelo

para avaliar o impacto das mesmas na classificacao dos dados.
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7 Publicacoes

O método apresentado neste trabalho alcangou uma publicacao a nivel internacional,

a saber:

o P. R. Sales dos Santos, V. de Carvalho Brito, A. O. de Carvalho Filho, F. Henri-
que Duarte de Araujo, R. de erade Lira Rabélo e M. Joseph Mathew, "A Capsule
Network-based for identification of Glaucoma in retinal images", 2020 IEEE Sym-

posium on Computers e Communications (ISCC), Rennes, France, 2020, pp.
1-6, doi: 10.1109/ISCC50000.2020.9219708.

Além desta, a proponente do presente trabalho possui mais dois artigos submetidos

nos seguintes jornais com os respectivos titulos:

o Titulo: COVID-index: a texture-based approach to classification of lung lesions.

Submetido em: Pattern Recognition.

o Titulo: Texture descriptors based on species relationships for classification of skin

lesions. Submetido em: Journal of Digital Imaging.
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