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Resumo

O glaucoma é um grupo de doengas oculares que causam danos ao nervo 6ptico, ocasionando
0 sucessivo estreitamento do campo visual em pacientes afetados, devido a um aumento
da pressao intra-ocular, que pode levar o paciente, em estagio avancado, a cegueira, sem
reversao clinica. Por diversos anos, desde técnicas de andalise manual das estruturas
internas do globo ocular a utilizacado de aprendizagem profunda com redes neurais
convolucionais (CNNs, do inglés, Convolutional Neural Networks) foram utilizadas com
sucesso no diagnostico do glaucoma. No entanto, construir uma rede de aprendizagem
profunda demanda um grande esfor¢o que em muitas situagdes nem sempre sao capazes
de alcancar resultados satisfatérios, devido a quantidade de parametros que necessitam
ser configurados para adequar a arquitetura da CNN ao problema em questao. O objetivo
deste trabalho consiste em utilizar uma técnica de otimizacao de hiperparametros para
selecionar pardmetros ideais de um algoritmo genético (AG) que vise escolher a melhor
arquitetura CNN, através de técnicas evolutivas e que seja capaz de auxiliar no diagnoéstico
mais preciso do glaucoma, em imagens de fundo de olho. A metodologia proposta foi
aplicada em 455 imagens do dataset RIM-ONE, em sua segunda versao (r2), com imagens
redimensionadas para o tamanho 96x96, no padrao RGB. A CNN selecionada pelo AG,
apés o treinamento, apresentou para o diagnoéstico do glaucoma os resultados de acuracia
de 96,63%, sensibilidade de 94,87%, especificidade de 98,00%, precisao de 97,37% e f-score
de 96,10%.

Palavras-chave: Diagndstico de glaucoma, aprendizagem profunda, meta learning, algoritmos

genéticos



Abstract

Glaucoma is a cluster of ocular diseases that cause damage to the eye’s optic nerve and
cause successive narrowing of the visual field in affected patients, due to an increase in
intraocular pressure, which can lead the patient to blindness at an advanced stage without
clinical reversal. For several years, from techniques of manual analysis of the internal
structures of the eye to the use of deep learning with convolutional neural networks (CNNs)
were successfully used in the diagnosis of glaucoma. However, building a deep learning
network requires a lot of effort that in many situations is not always able to achieve
satisfactory results due to the amount of parameters that need to be configured to adapt
the CNN architecture to the problem in question. The objective of this work is to use a
hyperparameter search technic to select the tuned parameters of a genetic algorithm (GA)
to select the best CNN architecture through evolutionary techniques and to be able to aid
in the accurate diagnosis of glaucoma, in eye fund images. The proposed methodology was
applied in 455 images from RIM-ONE dataset, in its version 2 (r2), with resized images to
96x96 pixels in the RGB color model. The selected CNN by AG, after its training, achieved
for the diagnosis of glaucoma the results of 96.63% for accuracy, 94.87% for sensitivity,
98.00% for specificity, 97.37% for precision and 96.10% for f-score.

Keywords: Glaucoma diagnosis, deep learning, meta learning, genetic algorithms
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1 Introducao

O glaucoma ¢ uma das causas mais comuns de cegueira e devera afetar em todo
o mundo cerca de 80 milhdes de pessoas até 2020 (CHEN et al., [2015). O Brasil possui
atualmente cerca de 1 milhao de pessoas com glaucoma, de acordo com a OMS (Organizagao
Mundial de Saide) (SOUSA et all 2017). Ele é uma doenca ocular crénica que pode

levar a perda de visdo, na qual o nervo éptico (ONH, do inglés optic nerve head) é

progressivamente danificado devido ao aumento da pressao intra-ocular (IOP, do inglés
Intraocular pressure). Os sintomas sao detectados, principalmente, quando a doenga esta
em estagio mais avancado. Embora o glaucoma nao possa ser curado, sua progressao pode
ser retardada pelo tratamento da IOP. A deteccao precoce do glaucoma com a ajuda
de imagens de fundo de olho (Figura ) ¢ um importante processo no tratamento, por

permitir que os especialistas ajam contra a doenca, a fim de dar ao paciente uma melhor
qualidade de vida (CHEN et al. [2015)).

A técnica de aquisicao de imagens digitais de fundo de olho é uma das principais e
populares modalidades utilizadas no diagnoéstico do glaucoma por ser nao-invasiva
et all [2008). O profissional de satde utiliza apenas uma camera (Figura [lh) capaz de
extrair caracteristicas importantes nas imagens do fundo de olho, como o disco 6tico

(OD, do inglés optic disc) e os vasos sanguineos. Essas estruturas sao capazes de fornecer

informagdes tteis para o diagnéstico do glaucoma (NAYAK et al., 2008).

O equipamento (retindgrafo) utilizado para aquisi¢ao das imagens é constituido por
um microscépio conectado com uma camera e uma fonte de luz, e é projetada para tirar

fotos da superficie do segmento posterior ocular, o fundo do olho, mais especificamente: a
retina (NAYAK et al.|, 2008]).

Figura 1 — (a) Retinégrafo e (b) Imagem de fundo de olho.

Fonte: (NAYAK et al., 2008)
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O OD é a parte oftalmoscopicamente visivel do ONH e é formado pelo encontro de
todos os axdnios das células ganglionares da retina assim que penetram no nervo 6ptico. Os
limites do disco 6ptico estao de acordo com as bordas do canal escleral, que é caracterizada
por uma faixa circular esbranquicada no centro da retina. A funcao do canal escleral esté
em recolher o humor aquoso e envia-lo para a corrente sanguinea. Em outras palavras, o
tamanho do canal escleral determina o tamanho do disco éptico (TURGUT], 2017)).

O OD pode ser dividido em duas partes: uma zona central brilhante chamada cup e
uma regiao periférica chamada borda neuro-retiniana. O aumento da IOP empurra o nervo
optico danificando as fibras nervosas, causando uma mudanca na aparéncia estrutural

do OD e consequentemente o aumento da regiao do cup, levando o paciente a perda

progressiva da visao, como pode ser visto na Figura [2| (ABBAS, 2017)).

Figura 2 — Amostra do cup e OD do conjunto de dados RIM-ONE. Exibe uma drea maior
do cup quando diagnosticada com glaucoma. (a) normal e (b) glaucoma.

Olho normal Olho com glaucoma

oD

oD

cup cup

(b)

Adaptado de: (RUENGKITPINYO et al., 2015

O trabalho do oftalmologista no diagndstico do glaucoma envolve um processo
de triagem ocular e é considerada uma tarefa tediosa e demorada devido a analise das
estruturas internas oculares, em imagens de fundo de olho, de cada paciente e realizado de
forma individual. Dessa forma, utilizar sistemas computacionais para assistir o profissional

se torna uma boa alternativa de triagem automatizada por ter a capacidade de reduzir o

tempo, erros e o esforgo necessario na analise do glaucoma (ABBAS) 2017)).

De acordo com (2017)), os sistemas de diagndstico assistido por computador

(CADx, do inglés, Computer-Aided Diagnosis) foram desenvolvidos com o objetivo de

auxiliar os oftalmologistas no diagnéstico do glaucoma, como por exemplo, na utilizagao

de técnicas informadas no trabalho de [Chen et al| (2015) (ISNT, PPA, CDR)Y| em que

1

ISNT: Inferior-Superior- Nasal- Temporal
PPA: Peripapillary Atrophy
CDR: Cup-to-disc ratio
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seus principais objetivos estao no ganho de reducao do tempo e do esforco investidos no
diagndstico do glaucoma. No entanto, é muito dificil para um sistema CADx segmentar
automaticamente as regioes cup e OD, a fim de extrair as caracteristicas mais importantes
para o diagnoéstico do glaucoma, devido a quantidade de técnicas de processamento de

imagem envolvidas.

Dessa forma, diferentes abordagens foram desenvolvidas com base na segmentagcao
das estruturas internas do olho e na analise da textura do OD. Em [Whardana e Suciati
(2014)) foi proposta a segmentagao do disco 6ptico e dos vasos sanguineos utilizando o
agrupamento K-means com o uso de morfologia adaptativa. |Abdullah, Fraz e Barman
(2016)) propuseram um método baseado em operagoes morfolégicas, na transformada
circular de Hough e no algoritmo de corte de crescimento e realizaram experimentos em
cinco datasets publicos, alcancando 100% na deteccao do OD. J4 o trabalho de |Sousa et
al.| (2017)) apresentou uma metodologia baseada em andlise das caracteristicas texturais
para sugerir um diagnostico de glaucoma, a partir de imagens de fundo do disco 6ptico,
usando a técnica Local Binary Pattern (LBP) para representar a regiao do disco 6ptico
além de fungoes geoestatisticas para descrever padroes de textura. As caracteristicas de
textura obtidas foram classificadas com Support Vector Machine (SVM). Além destes,
o trabalho de Aratjo et al.| (2017)) propos um método de diagndstico de glaucoma em
imagens de fundo de olho, usando os indices de diversidade de Shannon e McIntosh como
descritores de padroes de textura e SVM para classificacdo das imagens glaucomatosas.
Ambos trabalhos alcancaram resultados satisfatérios no diagnéstico do glaucoma com a

utilizacao da técnica de andlise de texturas do OD.

Neste trabalho, uma Rede Neural Convolucional (CNN, do inglés, Convolutional
Neural Networks), uma técnica de aprendizagem profunda, que vem tendo grande visibilidade
nos ultimos anos, foi utilizada para classificar imagens de fundo de olho em normal ou
glaucomatosa. Segundo Sevastopolsky (2017), além de ser uma técnica que reduz os
esforgos de trabalho, por ser automatizada, a grande vantagem do uso das CNNs esta
na universalidade, ja que a mesma rede geralmente pode reconhecer varios padroes em
diferentes imagens e objetos através das caracteristicas extraidas automaticamente, pois
sao capazes de inferir uma representacao hierarquica das imagens para discriminacao entre

os padroes estabelecidos.

No entanto, Miikkulainen et al| (2017) enfatizaram que o sucesso das CNNs
depende de encontrar a melhor arquitetura para se adequar a tarefa proposta, onde, em
muitas situacoes, a arquitetura foi construida apds muitos experimentos com topologias
complexas e centenas de hiperparametros, um trabalho manual exaustivo com resultados
inesperados. E neste cenério, surge o Algoritmo Genético (AG), uma técnica metaheuristica
de computacao evolucionaria que tem sido aplicada com sucesso nas tultimas trés décadas

em tarefas de decisdes sequenciais.
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Visando a otimizac¢do das estruturas das CNNs, o AG é uma escolha natural,
principalmente devido a técnica de cruzamento, que recombina partes das redes neurais
convolucionais existentes para encontrar as melhores, bem como técnicas de mutacao e
selecao, responsaveis pela escolha do melhor individuo, ou seja, a melhor arquitetura CNN
(MIIKKULAINEN et al., 2017)). Alguns pesquisadores estao estudando essas técnicas
para tirar proveito de sua capacidade discriminativa com o intuito de alcancar melhores

resultados (DAVID; GREENTAL| 2017).

Esta dissertagao de mestrado apresenta uma metodologia que visa o diagnéstico
do glaucoma usando CNN. Com o intuito de obter os melhores resultados, implementa-se
um AG para evoluir uma arquitetura de CNN para a classificacao de imagens de fundo do

olho entre normal e glaucoma.

1.1 Justificativa

O glaucoma é considerado pela OMS como a principal causa de cegueira irreversivel
no Brasil e no mundo, e o impacto da perda visual de uma pessoa no que tange a sua
vida pessoal, social e economica é profunda (GUEDES et al., [2016). Quando a prevaléncia
de cegueira em comunidades ¢é alta, as consequéncias se tornam um problema de satde
publica de grande importancia (WEST; SOMMER)], 2001]).

Além do elevado custo dos exames para diagnostico da doencga e da terapia para
uma patologia sem cura, ha a dependéncia do doente de cuidados para toda a vida e com a
rede de satude. O glaucoma pode afetar qualquer pessoa, mas existem aquelas que possuem
um ou mais fatores de risco, capazes de levar ao desenvolvimento da doenca ou acelerar
sua progressao. Os fatores de risco sdo: pressao intraocular elevada, hipertensao, idade

acima de 40 anos, diabetes, historico familiar, cor da pele negra, longo tratamento com

esteroides e/ou altos graus de miopia (SPAETH; HWANG; GOMES]| 1999).

Devido a esta quantidade de fatores de riscos, ultimamente tém-se elevado as
pesquisas para o desenvolvimento e uso de técnicas computacionais que utilizam processamento
de imagens e reconhecimento de padrdes em imagens de fundo de olho com o objetivo de
auxiliar o diagnodstico de pacientes com suspeita de glaucoma baseando-se primordialmente
nas imagens obtidas das estruturas internas do olho. Dessa forma, quanto mais cedo o
diagnostico for realizado e com a maior quantidade de informacoes ele for obtido, mais
preciso ele serd, aumentando assim, as possibilidades de uma melhor qualidade de vida
para o paciente (SILVA| [2017)).

Logo, construir aplicagcbes que possam subsidiar o trabalho médico contribui
diretamente com a satide e bem estar publico. Aplicagoes de aprendizado de maquina
podem contribuir com metodologias e aplicacoes no diagnoéstico do glaucoma. Nesse

contexto, técnicas de aprendizagem profunda tém sido ultimamente utilizadas em sistemas
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computacionais médicos onde é possivel construir modelos discriminativos e eficientes.
Mesmo sendo eficientes, esse tipo de abordagem envolve a construcao de redes de arquitetura
profunda, neste trabalho redes neurais convolucionais. A configuragao correta dessas redes
impacta diretamente nos resultados obtidos. Dessa forma, este trabalho propoe, em sua
metodologia, a determinacao de topologias e hiperparametros de forma automatizada,

através de algoritmos genéticos e técnicas metaheuristicas.

Pelo que foi exposto acima, percebe-se a importancia da compreensao das estruturas
internas do olho, bem como o conhecimento das principais técnicas de aprendizagem de
maquina ja desenvolvidas para o auxilio do diagnoéstico do glaucoma. Esta compreensao
serve de suporte para o desenvolvimento da metodologia proposta por esse trabalho para

classificacao de imagens de fundo de olho em normal e glaucoma.

1.2 Objetivos

Diante do contexto apresentado, o objetivo principal deste trabalho estd em
apresentar um novo método computacional que utiliza estratégias evolucionarias baseadas
em algoritmos genéticos para a construcao de uma rede neural convolucional que visa o

diagnéstico automatico do glaucoma através de imagens de fundo de olho.

Especificamente, este trabalho busca os seguintes objetivos aplicados ao problema

de diagnoéstico do glaucoma:

Estudar os conceitos e formas do diagnéstico do glaucoma;
o Implementar uma CNN para o diagndstico do glaucoma;

o Estudar e implementar um AG capaz de tornar o treinamento de uma CNN mais

rapido e eficiente a ponto de estimar sua arquitetura e hiperparametros;

o Selecionar automaticamente os parametros ideias do AG, tais como: tamanho da
populacao inicial, taxa de mutacao, taxa de cruzamento, quantidade de geragoes,

forma de realizacao dos cruzamentos, quantidade de individuos para selegao;

o Analisar os resultados obtidos no treinamento da CNN selecionada pelo AG, no
dataset RIM-ONE-r2;

o Comparar o desempenho da CNN proposta pelo AG com outras arquiteturas de
CNNss;

o Analisar as vantagens e limitagoes do método proposto;

o Contribuir para o bem estar social propondo uma opiniao complementar, na forma

desta metodologia, aos profissionais da satde para o tratamento do glaucoma.
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1.3  Contribuicoes

As principais contribuigoes deste trabalho sao:

o Utilizagao de um algoritmo de busca de parametros ideais de um algoritmo genético
que vise a construcao de uma CNN capaz de discriminar o glaucoma em imagens de
fundo de olho;

e Desenvolvimento de um método automatizado capaz de detectar o glaucoma em

imagens de fundo de olho.

Os resultados obtidos neste trabalho com uso de CNNs aplicado ao diagndstico do
glaucoma mostraram-se efetivos ao capturar padroes em imagens que possuem diversidade
de caracteristicas em imagens de fundo de olho. O diagnéstico de glaucoma utilizando
técnicas baseadas em evolugdo de CNNs é uma abordagem pouco explorada na literatura,

contendo poucos trabalhos publicados.

1.4 Organizacdo do Trabalho

Esta dissertacao esta organizada em 6 capitulos, conforme listados abaixo.

O Capitulo|2[(Trabalhos Relacionados) descreve os trabalhos relacionados, expondo
suas metodologias e resultados, ao tema do diagnostico de imagens de fundo de olho que
sao utilizadas para a classificagao do glaucoma além de técnicas de metaheuristicas para

busca de hiperparametros ideias para a construgao de uma CNN.

O Capitulo (3| (Fundamentagao Tedrica) apresenta a fundamentagdo tedrica,
descrevendo conceitos importantes, além do embasamento tedrico das principais técnicas e

algoritmos utilizados neste trabalho.

O Capitulo @ (Metodologia) apresenta uma descri¢do detalhada sobre o desenvolvimento
da metodologia proposta para classificacdo das imagens de fundo de olho em normal e

glaucoma.

No Capitulo [5| (Resultados), os resultados sao apresentados e discutidos em relagao

as técnicas aplicadas.

Finalmente, o Capitulo @ (Conclusao) apresenta as consideragoes finais sobre o
trabalho realizado, as propostas de trabalhos futuros e os artigos cientificos publicados,

relacionados ao tema.
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2 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serao apresentados os trabalhos ja desenvolvidos com técnicas que
vao desde o uso de aprendizado de maquina a técnicas metaheuristicas combinadas a
aprendizagem profunda para auxilio na classificacao das imagens. Nestes trabalhos, observa-
se que a cada ano que passa varios estudos sao desenvolvidos com o objetivo de melhorar

o desempenho dos sistemas CADx, principalmente no diagnéstico do glaucoma.

Os trabalhos a seguir serao divididos em trés partes: inicialmente serdo abordados
aqueles trabalhos que apresentam o uso de diversas técnicas de aprendizado de maquina; em
seguida, os trabalhos relacionados abordarao apenas o uso de CNNs; e por fim, trabalhos

que citam outras técnicas metaheuristicas em combinacao com as CNNs.

2.1 Diagnostico do Glaucoma através de Técnicas de Aprendizado
de Maquina

As técnicas de aprendizado de maquina tém sido amplamente aplicadas em uma
variedade de areas, como reconhecimento de padroes, processamento de linguagem natural
e aprendizado computacional. Com técnicas de aprendizado de maquina, os computadores
sao dotados da capacidade de atuar sem serem explicitamente programados, construindo
algoritmos que podem aprender com os dados e tomar decisoes ou previsoes baseadas em
dados (LIU; DU; LI [2016]).

Nas ultimas décadas, de acordo com |[Khalil, Khalid e Syed (2014)), foram realizados
grandes esfor¢os na automacao de deteccao e predicdo de glaucoma usando diferentes
técnicas de aprendizado de maquina. A deteccao automatizada de glaucoma foi alcancada
usando redes neurais, arvore de decisao baseada em algoritmos 1D3, Support Vector
Machine, classificador Naive Bayes, K-NN, Canny FEdge Detector, active contour model,

regressao linear, Fuzzy min-max neural network.

Na deteccao do glaucoma, antes de tudo, a imagem da retina é adquirida usando
dispositivos de captura de imagens digitais. Em seguida, o pré-processamento ¢ necessario
para equalizacao de irregularidades nas imagens. A extracao de caracteristicas envolve
a simplificacdo da quantidade de recursos necessarios para descrever com precisao um
grande conjunto de dados. Uma caracteristica ¢ um dado significativo que pode ser usado
para a classificacao. A classificacao refere-se a andlise das propriedades de uma imagem.
Dependendo da andlise, o conjunto de dados é ainda referido em diferentes classes, isto
é, normal ou glaucoma, conforme as etapas ilustradas na Figura |3| (KHALIL; KHALID:
SYED), 2014]).
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Figura 3 — Processo genérico para deteccao automatica do glaucoma.
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Em (ACHARYA et al.,[2015)), foi proposto um método para o diagndstico automatizado

do glaucoma usando indices extraidos da transformada de Gabor aplicada em imagens de
fundo de olho. Os indices utilizados foram: média, variancia, assimetria, kurtosis, energia,
além das entropias Shannon, Rényi e Kapoor. Utilizaram 510 imagens divididas nas classes:
normal com 266 imagens, suave com 72 imagens, moderado com 86 imagens e severo
com 86 imagens, para classificar em classes normais e de glaucoma. A transformada de
Gabor implica em convolver o kernel de Gabor na imagem para revelar informacoes de
textura de frequéncia e orientagao. O kernel de Gabor é composto por multiplicagoes de
kernels Gaussianos e de Fourier, e, apds a obtencao das caracteristicas com a transformada
de Gabor, os classificadores SVM e Naive Bayes sao usados para selecionar as melhores
caracteristicas extraidas. As bases de treinamento e teste foram divididas em 90% e 10%.
O procedimento é repetido dez vezes testando partes diferentes a cada vez. Obtiveram

sensibilidade, especificidade e acurdcia média de 89,75%, 96,20% e 93,10% respectivamente.

Salam et al. (2015) propuseram uma metodologia capaz de detectar glaucoma
usando uma fusdo da analise do CDR e extracao de caracteristicas de imagens de fundo
de olho. A metodologia utiliza um dataset com 50 imagens, sendo 15 imagens com a
presenca do glaucoma e 35 imagens sem a presenga. A metodologia consiste em binarizar

as imagens de entrada para remover seus ruidos e facilitar a detecgdo das bordas para
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extragao do disco 6ptico e do cup. Com a obtencao das areas do disco 6ptico e do cup, o
CDR é calculado e comparada com os valores clinicos. As caracteristicas baseadas em cor e
textura da imagem de entrada sao calculadas com o descritor Local Binary Patterns (LBP)
e classificadas com o SVM como saudéaveis ou glaucoma. Os valores finais sao alcancados
com os resultados de CDR, da classificacao das caracteristicas extraidas pelo LBP e da
fusao de ambas as técnicas. O melhor resultado obtido na categorizacao das imagens
alcancou uma sensibilidade de 100,00%, especificidade de 88,00% e acurécia de 92,00%.

Nirmala, Venkateswaran e Kumar| (2016)) apresentaram uma metodologia para o
diagnostico de glaucoma usando os padroes binérios locais (LBP) em caracteristicas fractais
(padroes de repeticoes que sao auto-similares em todas as escalas de ampliacao e produzem
formas e superficies irregulares que nao podem ser representadas pela geometria padrao)
de imagens do fundo. A imagem do fundo de entrada é pré-processada usando o método
de Equalizacao de Histograma Adaptativo com Contraste Limitado (CLAHE). Logo em
seguida, o LBP da imagem melhorada é extraido. Finalmente, o K-SVM (kernel nao-linear)
é empregado nas caracteristicas selecionadas para classificar a imagem em saudavel ou
glaucomatosa. A metodologia apresentada é implementada com as imagens obtidas do
dataset RIM-ONE-r3, com 169 imagens. Resultados demonstram que as caracteristicas
fractais obtidas da LBP com o classificador K-SVM identificam o olho glaucomatoso com
maior precisao quando comparado com os resultados clinicos apresentados no trabalho. A
caracteristica fractal que obteve o melhor resultado no estudo foi o land cover (LC) com
sensibilidade de 87,00%, especificidade de 89,00% e acuracia de 88,00%.

O trabalho (KAWDE; BAIRAGI, 2016) objetivou a constru¢ao de um método para
a detecgao eficiente do glaucoma com a combinagao das técnicas de avaliagao da progressao
da espessura do cup em relacdo ao OD, e andlise dos vasos sanguineos com a ajuda da
classificagdo do superpixel e da transformada de Hue. A metodologia inicia com a extracao
do cup e do disco 6ptico para o calculo do CDR e segmentagao da area de interesse, nos
datasets DRIVE e STARE, cada um com 100 imagens no modelo RGB. O histograma
dos superpixels é extraido e suas caracteristicas principais sao adicionadas a um mapa.
Com a combinacgao de técnicas de processamento de imagens, como: separacao dos canais
RGB, o canal G ¢ utilizado juntamente com a aplicacao da transformagao morfoldgica
top-hat, os vasos sanguineos sao extraidos para a construcao de matriz de dados com suas
caracteristicas. Com os dados extraidos, os classificadores SVM, KNN e Naive Bayes sao
utilizados para classifica-los e discriminar as imagens em normal e glaucoma. O resultado
que obteve o melhor no dataset DRIVE com o classificador Naive Bayes alcancando uma

acuracia média de 95,29 %.

A metodologia proposta por Kim, Cho e Oh| (2017) teve como objetivo desenvolver
modelos de aprendizado de maquina que tém forte poder de previsao e interpretabilidade

para o diagnodstico de glaucoma com base na camada de fibras nervosas da retina (RNFL)
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e na espessura do campo visual (VF), em imagens oftalmolégicas do tipo OCT (Optical
Coherence Tomography). Foram utilizados 100 casos de um conjunto de dados de teste e 399
casos de um conjunto de dados de treinamento e validacao, todos, de um dataset privado.
Neste modelo, caracteristicas sobre o paciente e o estagio da doenga foram extraidas e, apos
selecdo das melhores, tais caracteristicas foram consideradas para a construgao de modelos
de aprendizagem para predicao do glaucoma com a utilizacdo de quatro algoritmos de
aprendizado de maquina: C5.0, Random Forest (RF), SVM e k-Nearest Neighbor (KNN).
O modelo RF obteve melhor desempenho e os modelos C5.0, SVM e KNN mostraram
acuracia semelhante. Com o algoritmo RF, a sensibilidade alcancada na classificacao foi
de 98,30%, especificidade de 97,50%, acuracia de 98,00%, e a AUC de 0,979.

2.2 Técnicas de Aprendizagem Profunda para o Diagnodstico do

Glaucoma

Os artigos listados a seguir utilizaram as principais técnicas de aprendizado profundo
para auxilio das classificagoes das imagens médicas de fundo de olho em normal e glaucoma.
A Figura [4 demonstra o funcionamento genérico de uma rede neural em aprendizado

profundo para discriminacao de imagens oftalmolégicas.

Figura 4 — Visao geral de sistema proposto para deteccao do glaucoma com base em uma
rede neural convolucional.
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Adaptado de: (CHEN et al., 2015])

No trabalho de|Chen et al. (2015]) é proposta uma arquitetura aprendizado profundo
com CNN para diagndstico automético do glaucoma nos datasets: ORIGA (ZHANG et al.|
2010) (650 imagens); SCES (SNG et al., 2012) (1676 imagens), no modelo RGB (do inglés,

red, green e blue). O método consiste em usar uma CNN com estrutura de 6 camadas: 4

camadas convolucionais e 2 completamente conectadas. A saida da camada completamente
conectada é usada como entrada para um classificador softmaz que ira identificar a presenca

ou nao do glaucoma. Sao adotadas camadas intermediarias do tipo response-normalization
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layer e overlapping-pooling layers que tém os objetivos de normalizar os dados, com o uso
da funcao de ativacao ReLu, e sumarizar as caracteristicas sobre regioes da imagem. Como
entrada para a CNN foi utilizada a imagem de fundo do olho inteira, com a aplicagao da
técnica de pré-processamento de reducao do brilho. Para reduzir o overfitting dos dados da
imagem ¢ utilizada as técnicas de dropout e data augmentation. Os resultados da medida
AUC da curva ROC, nos dois datasets analisados para a classificacdo das imagens médicas
de fundo de olho em normal e glaucoma sao apresentados a seguir: ORIGA, 0,831 e SCES,
0,887.

Na pesquisa de |Choi et al.| (2017) é aplicado uma CNN deep learning usando o
MatConvNet (VEDALDI; LENC, |2014)) para uma detecgao automatizada de multiplas
doengas da retina com imagens médicas de fundo de olho envolvidas no dataset STARE
(GOLDBAUM et al., 1990)). A base do STARE possui uma quantidade pequena de imagens,
contendo 397 imagens de fundo de olho, no modelo RGB. Dessa forma, a arquitetura de
Choi et al| (2017) foi desenvolvida com o intuito de maximizar os dados de treinamento
e teste. Para isso foram aplicadas técnicas de data augmentation e transferéncia de
conhecimento baseado em uma arquitetura VGG-19 pré-treinada. Os melhores resultados
foram adquiridos usando Random Forests como classificador, com base na arquitetura

VGG-19, alcangando assim uma acuracia de 72,8%.

No trabalho de|Abbas| (2017) uma arquitetura nao-supervisionada de CNN foi usada
para extrair os recursos através de multicamadas a partir de intensidades de pixel de imagens
de fundo do olho de quatro bases de imagens distintas: DRIONS-DB (SIVASWAMY et al.,
2014), sjchoi86-HRF, HRF-dataset e PRV-Glaucoma. O total de imagens consolidado foi de
1200, com 600 do tipo normal e 600 do tipo glaucoma. Posteriormente, o modelo de Deep-
Belief Network (DBN) foi usado para selecionar os recursos profundos mais discriminativos
baseados no conjunto de dados de treinamento anotado. Por fim, a decisdo final é realizada
pelo classificador linear softmax para diferenciar entre glaucoma e normal as imagens do
fundo da retina. Em média, os seguintes valores foram alcancados: sensibilidade de 84,50%),

especificidade de 98,01%, acuracia de 99% e precisao de 84% foram alcancados.

Ja no trabalho de |Al-Bander et al| (2017) foi utilizada uma base de imagens de
fundo de olho publica, RIM-ONE-r2, com 455, sendo 255 imagens do tipo normal e 200
do tipo glaucoma. No trabalho é abordada uma técnica de aprendizagem para a deteccao
de glaucoma em imagens do fundo do olho usando CNN. O disco 6ptico é segmentado
automaticamente e encaminhado a CNN para classificacdo com o SVM. Este trabalho
obteve os resultados para sensibilidade, especificidade e acuracia de 85,00%, 90,.8% e

88,20%, respectivamente.

Cerentini et al.| (2017) propde um método de classificacao automética para detectacgao
do glaucoma em imagens de fundo de olho. O método é baseado em treinamento de uma

rede neural usando bancos de dados de imagens ptblicas. A rede utilizada neste trabalho é o
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GoogLeNet. A metodologia foi dividida em duas etapas: (1) deteccdo da regiao de interesse
(ROI); (2) classificagdo de imagens. Foi utilizada uma abordagem de janela deslizante
combinado com a rede GoogLeNet. Esta rede foi treinados usando ROIs manualmente
extraidos e outras estruturas de imagem de fundo de olho. Depois, outro modelo da
Googl.eNet foi treinado usando as imagens resultantes anteriores. Entao essas imagens
foram usadas para treinar outro modelo da GooglLeNet para detectar automaticamente o
glaucoma. Para evitar overfitting, técnicas de data augmentation foram usadas. Foram
utilizados os datasets: RIM-ONE-r1, RIM-ONE-r2, RIM-ONE-r3 e uma combinac¢ao dos
trés. Como resultado, obteve-se os respectivos valores de acurcia: RIM-ONE-r1 94,2%,
RIM-ONE-r2 86,2%, RIM-ONE-r3 86,4%. A combinacao dos trés datasets obteve uma

acuracia média de 87,6%.

Em |Christopher et al.| (2018) é demonstrado a capacidade de arquiteturas de
aprendizagem profunda (VGG-16, Inception e ResNet50) para identificar o glaucoma em
imagens de fundo do olho. Um dataset com 14.822 imagens foi utilizado, composto de
informagoes raciais e étnica dos pacientes. O modelo de melhor desempenho (ResNet50)
alcancou um score AUC de 0,91 na distin¢ao do glaucoma, uma sensibilidade média de 84%
e especificidade média de 83% foram alcancadas na deteccao do glaucoma. Observou-se,
também, que nos testes em que houve transferéncia de aprendizagem o desempenho crescia
e reduzia o tempo de treinamento. As visualizagoes dos modelos indicam que esses modelos
de aprendizagem profunda se basearam, em parte, em caracteristicas anatomicas nas
regioes inferior e superior do disco 6ptico, areas comumente usadas pelos médicos para

diagnosticar o glaucoma.

O trabalho proposto por Raghavendra et al.| (2018]) propoe uma nova ferramenta
CADx para a deteccao precisa de glaucoma usando técnicas de aprendizagem profunda.
Neste trabalho foi proposta uma CNN de dezoito camadas que foi treinada para extrair
caracteristicas das imagens de fundo do olho. Finalmente, essas caracteristicas sao
classificadas em classes normais e de glaucoma. A base de imagens foi adquirida a partir do
Kasturba Medical College, Manipal, India e possui um total de 1426 imagens, sendo 589
classificadas como normal e 837 classificadas como glaucoma. Esse trabalho alcancou os
seguintes resultados: 98% de sensibilidade, 98.30% de especificidade e 98.13% de acurdcia.

As metodologias propostas nos trabalhos acima bem como seus resultados alcangados
sugerem que a avaliacao baseada em aprendizagem profunda de imagens de fundo pode
ser util em sistemas de apoio a decisao clinica e na automagao de programas de deteccao e

rastreamento de glaucoma em larga escala.
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2.3 Técnicas Metaheuristicas em combinacao com CNNs

Nesta dissertacao de mestrado, pretende-se usar de técnicas de metaheuristicas
para a geracao otimizada de arquiteturas de CNN no diagnéstico do glaucoma. Existem
poucos trabalhos especificos que utilizam desta técnica. Esta secao apresenta algumas

iniciativas no campo de pesquisa para fins de introdugao a metodologia proposta.

Os algoritmos metaheuristicos, em especial os AGs, tém sido empregados com
sucesso para evoluir CNNs em tarefas de classificacao de imagem, uma vez que os AGs tém
sido usados como substitutos do algoritmo de backpropagation para melhorar o desempenho
geral. Alguns pesquisadores estdao estudando essas técnicas para tirar proveito de sua
capacidade discriminativa para alcancar melhores resultados (DAVID; GREENTAL| 2017).

Rere, Fanany e Arymurthy| (2016) propuseram em sua pesquisa uma estratégia de
implementacao de trés abordagens metaheuristicas populares, isto é, simulated annealing,
differential evolution e harmony search, para tornar o treinamento de uma CNN mais
rapido e eficiente. Os desempenhos destes métodos metaheuristicos na otimizacao da CNN
na classificacao do conjunto de dados MNIST e CIFAR foram avaliados e comparados
apoés a execugao de 10 geragoes em cada método, com predigdo dos pardametros do GA.
Além disso, os métodos propostos também sdo comparados com a CNN original. Os
métodos propostos mostram um aumento no tempo computacional no treinamento da

CNN, alcancando uma acuracia de 97,37% na abordagem simulated annealing no dataset
MNIST.

Em Xie e Yuille (2017) é apresentado um AG para projetar a estrutura de redes
neurais profundas. Primeiramente, é proposto um método de codificacao para representar
cada estrutura de rede com uma cadeia binaria de tamanho fixo. Em sequencia, algumas
operagoes genéticas, como mutacao e cruzamento, sdo aplicadas para explorar o espacgo de
busca de maneira eficiente, eliminando os individuos fracos e gerando os mais competitivos.
O experimento é aplicado em dois pequenos datasets de imagens: MNIST e CIFAR10. Apds
50 geracoes, o AG pode encontrar a melhor arquitetura para cada dataset, alcangando
99,00% de acuracia com o dataset MNIST e 77,00% com o dataset CIFARI10.

No trabalho apresentado por Sun, Xue e Zhang| (2017) é proposto uma nova
abordagem com uso de AG para evoluir automaticamente as arquiteturas e valores dos
pesos de inicializagdo de uma CNN para resolucao de problemas de classificagao de
imagem. Essa abordagem foi examinada e comparada com 22 metodologias concorrentes,
incluindo os algoritmos mais avancados em nove datasets comumente usados em aprendizado
profundo: Fashion, Rectangle, Rectangle Images, Convex Sets, MNIST Basic, MNIST with
Background Images, Random Background, Rotated Digits, e Rotated Digits com Background
Images. Como resultado, a acurdcia alcancada com a classificacdo do dataset Fashion
(60.000 imagens) foi de 99%.
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Observa-se que a busca por métodos que utilizam AGs em combinagdo com CNNs no
diagnéstico do glaucoma ainda é desafiadora, por nao possuir muitos trabalhos precedentes,
e ainda por constituir uma importante area de pesquisa. A partir da analise detalhada
desses trabalhos foi possivel observar que algumas técnicas usadas nao sao robustas a
heterogeneidade por utilizarem técnicas especificas e datasets diversificados entre si. A
hipotese é que a metodologia proposta neste trabalho consiga se adaptar melhor com a
utilizagdo de imagens de fundo de olho, devido a quantidade de trabalhos ja publicados

com uso de diversas técnicas similares em combinagdo com tais imagens.

Os trabalhos relacionados, apresentados neste capitulo, indicam que o uso de
técnicas de aprendizagem de maquina para a classificagao de imagens de fundo do olho,
para o diagnostico do glaucoma, ¢ uma importante ferramenta computacional que tende
a trazer grande beneficios para a drea da saide. A Tabela [I] apresenta um resumo dos

trabalhos apresentados neste capitulo assim como alguns dos resultados atingidos.

Tabela 1 — Relagao dos trabalhos relacionados ao diagnéstico do glaucoma com uso de
imagens de fundo de olho e demais técnicas de aprendizado de maquina. Os
resultados sao exibidos com base na Sensibilidade (SEN), Especificidade (ESP),
Acurécia (ACU) e score da curva ROC (AUC).

Técnicas Autor Dataset (Amostra) SEN (%) ESP (%) ACU (%) AUC
Acharya et al.|(2015 Privado (510) 89,75 96,20 93,10 -
<
£
% Salam et al.| (2015 Privado (50) 100,00 88,00 92,00 -
2
(]
s
S Nirmala, Venkateswaran e Kumar| (2016 RIM-ONE-r3 (169) 87,00 89,00 88,00 -
s
._5
% Kawde e Bairagi| (2016 DRIVE (100) - - 95,29 -
<
Kim, Cho e Oh| (2017 Privado (499) 98,30 97,50 98,00 0,979
Chen et al.| (2015 SCES (1676) - - - 0,887
Choi et al.| (2017 STARE (20) - - 72,80 -
=
E Abbas| (2017 DRIONS-DB e outros (1200) 84,50 98,01 99,00 -
3
&
o
< Al-Bander et al.| (2017 RIM-ONE-r2 (455) 85,00 90,80 88,20 -
N
S
=i
It
<% Cerentini et al.|(2017 RIM-ONE-r1 (158) - - 94,20 -
Christopher et al.|(2018 Privado (14.822) 84,00 83,00 - 0,910

Raghavendra et al.|(2018 Privado (1.426) 98,00 98,30 98,13 -
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3 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta detalhes importantes sobre o olho humano, o glaucoma, além
das técnicas utilizadas por Algoritmos de Otimizacao de Parametros (AOP) e Algoritmos
Genéticos (AGs) que poderao ser utilizadas na otimizacao de uma Convolutional Neural
Networks (CNNs) em tarefa de classificagdo de imagens. Este trabalho visa categorizar

imagens de fundo de olho em normal e glaucoma.

3.1 O Olho Humano

Conhecer a anatomia do olho humano se torna importante, tendo em vista que a
necessidade de entendimento de suas partes internas facilita o desenvolvimento de técnicas

computacionais que visem a classificacao e o diagnostico do glaucoma.

O olho humano é um sistema sensorial complexo que desempenha funcgoes de
formagao e processamento de imagens em conexao com o cérebro. Ele capta a energia
luminosa refletida pelos objetos que penetram no sistema 6ptico do globo ocular, sofrem
um desvio e produzem uma imagem invertida do objeto na retina. A energia luminosa é

transformada em impulsos nervosos transmitidos até o cérebro, que serdo convertidos na

imagem do objeto observado (PASSOS; ANDRADE-NETO; LEMAIRE, 2008).

A luz que penetra no olho percorre o meio 6ptico (Figura [5) que é composto,
principalmente, pela cornea, humor aquoso, iris, cristalino e o humor vitreo, antes de chegar
a retina, onde é criada a imagem invertida do objeto observado (PASSOS; ANDRADE-
NETO; LEMAIRE] 2008).

Figura 5 — Estruturas internas do olho humano.
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Adaptado de: (CMSATISLOH, 2018)
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A retina é uma pelicula fina que reveste a maior parte posterior do globo ocular e
é composta por células fotossensiveis que recebem o estimulo luminoso transformando-o

em estimulo elétrico que é transmitido ao cérebro através do nervo éptico (PASSOS]
ANDRADE-NETO; LEMAIRE, 2008]).

Ha uma pequena regido na retina, denominada févea, onde, a imagem se torna
mais nitida e mais detalhada. A févea é formada apenas por cones, cujo os quais tém a
capacidade de identificacao das cores. Além disso, nesta regiao, cada célula ganglionar,
formadora do nervo 6ptico, se liga a uma tnica célula fotossensivel (no caso, um cone), o
que confere uma alta resolugdo para a imagem que serd enviada ao cortex visual (HELENE:
HELENE, 2011]).

3.2 O Glaucoma

O glaucoma é um grupo de neuropatias opticas que tém em comum uma degeneragao
progressiva das células ganglionares da retina (RGC, do inglés, retinal ganglion cells) e
seus axonios, resultando em uma aparéncia distinta para a regiao do nervo 6ptico (ONH,
do inglés, optic nerve head), conhecido por escavagao (WEINREB; KHAW)| 2004)).

O glaucoma ¢é a terceira principal causa de cegueira, mas entre os portadores
da doencga ¢é relativamente raro ser registrado como cego de acordo com os critérios da
OMS, pois a visao central é frequentemente preservada até o final da doenca, apesar da
perda incapacitante da visao periférica. Este dano é frequentemente associado a pressao
intra-ocular elevada. Este dano a ONH causa de perda parcial a total do campo visual,
que ¢ a porcao do espago em que os objetos sao simultaneamente visiveis no olho. Danos
ao campo visual sao irreversiveis, entretanto, a perda pode ser retardada nos estagios
iniciais do glaucoma. Se a condi¢ao nao for tratada, o dano ao campo visual afetado
geralmente piora e se espalha até que, eventualmente, a perda completa da visao possa
ocorrer (WEINREB; KHAW/| 2004]).

A ocorréncia do glaucoma esté relacionada ao humor aquoso, um fluido claro que
circula pela cAmara anterior do olho. Esse fluido nao esta relacionado as lagrimas. A funcao
do humor aquoso é nutrir a area ao redor da iris e a cérnea e exerce pressao para manter
a forma do olho. O fluido é produzido continuamente causando pressao conhecida como
pressao intra-ocular (IOP). Quando esse liquido nao é drenado corretamente, devido a um
bloqueio no canal de drenagem, ele pode gerar uma pressao bastante alta e danificar o

nervo optico e mudar sua aparéncia, conforme exibido na Figura [6] (NATTINEN] [2015)).
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Figura 6 — Comparacao de olho normal com olho glaucomatoso. No olho com glaucoma
uma grande pressao incide sobre o nervo éptico.

Olho normal Olho com glaucoma
Dano ao
. nervo ¢ptico
Fostnde, --

Fonte: (N&TTINEN], 2015)

O glaucoma ocorre principalmente em pessoas com idade avancada (acima de
45 anos), origem africana, miopia e histérico familiar de glaucoma. Além disso, certas
condigoes médicas, por exemplo, diabetes, hipertensao arterial sdo considerados fatores de
risco e, além disso, a desregulagdo vascular é considerada ligada ao glaucoma (NATTINEN),
2015)).

O diagnéstico clinico do glaucoma depende dos resultados de varios métodos
oftalmoldgicos, incluindo exame de acuidade visual, testes do campo visual, tonometria
(medigao da pressao dentro do olho), exame de dilatacao dos olhos, fotografia do nervo
6ptico, exame OCT (Optical Coherence Tomography). Para um paciente com glaucoma,
esses testes sao repetidos longitudinalmente em intervalos regulares para avaliar a progressao
da doenga, exibida na Figura [7] (KUMMET] [2013).

Figura 7 — Progressao do glaucoma dividido em estagios de evolugao.
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Adaptado de: (LONDRINA| [2019)
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A retinografia, ou fotografia do nervo 6ptico, ou fotografia (imagem) do fundo de
olho estda amplamente disponivel e é a mais antiga forma estabelecida de tecnologia de
imagem visual, capaz de capturar estruturas do olho como: févea, disco Optico e vasos
sanguineos (Figura . Este procedimento de imagem estrutural colorida é valorizado
porque permite a avaliacdo de muitas caracteristicas do glaucoma que nao sdo possiveis

com métodos semi-automaticos. A avaliacao da progressao do glaucoma da fotografia do

nervo 6ptico é subjetiva e depende da experiéncia do clinico (KUMMET] [2013)).

Figura 8 — Fotografia do fundo de olho. Em destaque, o disco éptico (OD), a févea e os
vasos sanguineos

disco optico

)

9

vasos sangufneos

Fonte: (MARY:; RAJSINGH; NAIK] 2016)

A partir do exame da retinografia, (Chen et al. (2015) menciona as principais

técnicas estudadas para o diagnéstico do glaucoma: a vertical cup-to-disc ratio (CDR):
compara o didmetro da regido cup com o didmetro total do OD - é amplamente utilizada
por profissionais de satde ((RUENGKITPINYO et al) [2015)). A Figura [9] mostra a

medi¢ao do disco 6ptico e cup a partir de uma imagem de fundo de olho.

Figura 9 — Disco 6ptico e cup na direcao vertical.
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Fonte: (RUENGKITPINYO et al, 2015)

Além do CDR, ha a regra ISNT, onde calcula que olhos normais mostram uma
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configuragao caracteristica para a espessura do cup de inferior > superior > nasal >
temporal). A Figura [10| mostra o cdlculo da regra ISNT realizado em dois OD diferentes.

Na figura b, a regra foge do padrao, o que mostra que o paciente estd em uma situacao

glaucomatosa.

Figura 10 — Largura do cup na regiao ISNT do nervo éptico. (a) Normal (b) Glaucoma.

(a) (b)

Fonte: (RUENGKITPINYO et al., 2015)

A atrofia peripapilar (PPA) também sao técnicas que usam a regiao do OD, que é
o local onde o axdnio da célula ganglionar sai do olho para formar o nervo éptico, através

do qual a informacao visual dos foto-receptores é transmitida ao cérebro.

Figura 11 — Imagens do fundo do olho. (a) Sem glaucoma. (b) Glaucoma precoce. (c)
Glaucoma moderado. d) Glaucoma profundo.

(c)

Fonte: (MARY; RAJSINGH; NAIK| 2016)
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A Figura [11] descreve os diferentes estagios do glaucoma a medida que progride,
em imagens de fundo do olho. A deteccao precoce do glaucoma é importante, o que pode
minimizar o dano e a perda da visdo, e assegure um aviso e tratamento adequado
RAJSINGH; NAIK] 2016]).

A Figura [I2] mostra a amplitude de visdo em condigbes normais e com a presenca
do glaucoma em nivel avancado. Mas esses padroes de visao ocorrem apenas em um estagio
posterior, quando ocorrem visoes e, portanto, o diagnoéstico precoce ¢ muito importante o
caso das doengas oculares. Assim, um diagnodstico automatizado é essencial para doencas

da retina.

Figura 12 — Sinais e sintomas de glaucoma. (a) Um alcance normal de visdo. (b) A mesma
perspectiva com perda avangada da visao periférica causada pelo glaucoma.

(a1) (b}

Fonte: (MARY; RAJSINGH; NAIK, [2016)

3.3 Algoritmo Genético (AG)

O AG é um algoritmo de busca baseado na selecao natural e nos mecanismos

de genética de populagoes. Foi inicialmente proposto por |Holland (1975) e sua ideia
bésica é emprestada do processo bioldgico de sobrevivéncia e adaptagdo (ABUIZIAH
SHAKARNEH, [2013).

O AG é usado principalmente na computacao, para resolver problemas de otimizagao
e usa as geracoes de individuos aleatérios evoluciondrios para realizar buscas. Uma nova
geracao de membros de um individuo vem da geragao anterior a partir de cruzamentos
(do inglés, crossovers) e mutagao (ZHINING; YUNMING, [2015)).

Xie e Yuille (2017)) conceitua o AG como sendo uma técnica metaheuristica inspirada

no processo de selecao natural e ¢ comumente usado para gerar solucoes de alta qualidade
para problemas de otimizacao e busca, contando com operadores bio-inspirados, como

mutacao, cruzamentos e selecao.
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A técnica de criagdo de um AG requer que um conjunto de decisoes varidveis devam
ser representadas por uma cadeia codificada de comprimento finito que descreve uma

possivel solucao de teste conhecida por “cromossomo” (ABUIZIAH; SHAKARNEH, [2013).

O AG gera aleatoriamente uma solugao candidata para formar a populacao inicial.
Em cada geracao, todos os individuos sao classificados. O mais possivel para se adaptar
(forte) ao ambiente na probabilidade do individuo é selecionado, os fracos sao eliminados.
Esse processo é repetido por diversas vezes, com a sele¢ao dos melhores individuos que

tenham a habilidade de melhor resolver o problema (ABUIZIAH; SHAKARNEH, [2013)).

O trabalho de [Mukhopadhyay et al. (2009)) cita que a transicdo de uma geragao

para a seguinte consiste da execucao dos componentes basicos abaixo:

e Inicializacao da populagao: momento em que muitas solugoes individuais sao
geradas aleatoriamente para formar uma populagao inicial, cobrindo toda a gama de
possiveis solugoes (o espago de busca). O tamanho da populagao depende sobre a

natureza do problema;

o Avaliacao: determina a adaptacgao de um individuo. Ela sera responsavel por
comparar individuos dentro de uma geragao, ordenando-os do mais forte até o
mais fraco. Para um classificador, a avaliagdo retornara o niimero de classificagoes

realizadas de forma corretas;

o Selecgao: etapa de escolha dos individuos que passarao para as etapas de cruzamentos
e mutagao. A selec@o acontece para cada individuo novo na populagao. Individuos com
maior aptidao, terao mais probabilidade de serem selecionados. Existem trés tipos de
métodos de selecao destes individuos: Fitness Proportionate Selection, Tournament
Selection e Truncation Selection. Uma opgao vidvel é levar individuos selecionados

para a proxima geracao.

— Fitness Proportionate Selection: também conhecida como selecao da
roleta. Neste método, cada individuo da populacao é representado em uma roleta
proporcionalmente ao seu fitness. Quanto maioro fitness, maior sera a porcao
da roleta. A roleta é girada um determinado nimero de vezes, dependendo do
tamanho da populacao, e sao escolhidos, como individuos que participarao da

proxima geracgao, aqueles sorteados na roleta.

— Tournament Selection: seleciona uma quantidade de individuos com melhor
desempenho para transportar para a proxima geracao e para cruzar com o resto
da populagao.

— Truncation Selection: escolhe uma porcentagem de individuos mais aptos
para cruzar com a populagao ou entre si. O transporte de individuos selecionados

para a préxima geracao ¢ opcional.
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o Funcao Fitness: determina a aptidao/adequacao de um individuo, ou seja, a
capacidade de um individuo de competir com outros individuos. Fornece uma
pontuacao de aptidao para cada individuo. A probabilidade de um individuo ser

selecionado para reproducao baseia-se no seu indice de aptidao;

o Cruzamento: método de fundir a informacao genética de dois individuos. Se a
codificacao for escolhida corretamente, dois bons pais produzem bons filhos. Existem
diversas formas de realizar o cruzamento. As mais populares sao: one-point onde
um ponto de cruzamento aleatério é selecionado e as cadeias de seus dois pais
sao trocadas para obter novos descendentes; multi-point onde mais de um ponto é
escolhido nos dois pais e suas cadeias genéticas também sao trocadas; random-point
onde sao escolhidos pontos de cortes em locais aleatérios e depois o material é trocado
entre os individuos (vide Figura [13));

o Mutagao: permite que o algoritmo genético introduza diversidade na populagao,
expandindo a oportunidade de pesquisar areas inexploradas no espaco de pesquisa
para solucgoes de ajuste. Ela pode ser realizada como uma deformacao aleatéria das
cadeias de acordo com uma certa probabilidade. Isto implica que alguns dos bits na

cadeia de bits podem ser alterados. O efeito positivo é a preservacao da diversidade

genética.
Figura 13 — Tipos de cruzamentos.
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Ao final de uma iteracao do AG, o processo é repetido com a atualizagao da
populagao atual. O método mais comum ¢ o elitismo, que realiza a cépia dos melhores
individuos da populacao atual para a préxima geracao, o que garante que as melhores

solugdo nao sejam perdidas nas etapas de cruzamentos e mutagao (SILVA, [2017)).

Sivanandam e Deepa; (2007), em sua obra, citam que o AG pode ser definido como

um espaco de sete dimensoes:

AG = (M, F,s,c,m,pc,pm), (3.1)

onde M seria o tamanho da populacao, F' como func¢ao de fitness individual, s como
operador de sele¢do, ¢ como operador de cruzamento, m como o operador de mutagao,
pc como a probabilidade de ocorréncia de cruzamento e pm como a probabilidade de

ocorréncia de mutacao.

O processo geracional é repetido até que uma das seguintes condig¢oes de parada
sejam atingidas (KUMAR et al., 2010):

« Encontrada uma solucao que satisfaca critérios minimos;
o Numero fixo de geracoes seja atingido;

e Um numero fixo de individuos que atendam a condi¢do da funcao de fitness seja

alcancado;

o Tenha atingido um patamar tal que iteragdes sucessivas nao produzam mais resultados

melhores.

O Pseudo-Codigo [1] descreve o processo simplificado de execuc¢ao de um AG
(KUMAR et al., 2010):

Algorithm 1 Execucao do Algoritmo Genético

pop < Inicializagado da populacao

Avaliagao da populagaol()

while (!condicaoParada) do
Selecao dos melhores individuos que atendam a condigao fitness para reproducao;
Geragao de novos individuos através de operagoes de mutacao e cruzamentos;
Mutagao dos descendentes;
Avaliacao do fitness dos novos individuos gerados;
Substituigdo dos individuos menos adaptados pelos novos individuos (atualiza¢ao);

end
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3.3.1 NeuroEvolution of Augmenting Topologies (NEAT)

Buscando desenvolver uma técnica que vise a evolugao automatica de redes
neurais artificiais, Stanley e Miikkulainen| (2002) propée NEAT (NeuroEvolution of

Augmenting Topologies) pertencente a area da Computac¢ao Evolucionédria. Em geral,

algoritmos evolutivos tomam uma populacao de individuos e usam a sele¢do natural,
usando uma fungao de fitness, para desenvolver individuos mais bem ajustados (STANLEY
MIIKKULAINEN, [2002).

O NEAT é uma técnica capaz de evoluir redes neurais artificiais, pesquisando
através de um espago de comportamento de rede neural com o objetivo de melhorar seu
desempenho na resolugao de um determinado problema, utilizando conceitos dos AGs
como base (STANLEY; MIIKKULAINEN] 2002)).

No uso da técnica NEAT pode ocorrer que dois individuos codifiquem o mesmo
(ou muito similar) comportamento, mas com genétipos muito diferentes, chamado de
convengoes concorrentes. Quando esses individuos estao sujeitos ao cruzamento, seus filhos

tendem a ser piores do que os pais (STANLEY; MIIKKULAINEN| [2002). A Figura

exibe um exemplo dessa situacao, em que depois da ocorréncia de cruzamento, entre os

dois individuos, ambos perderam informacao genética, o que pode comprometer a evolucao

dos individuos das geracoes seguintes.

Figura 14 — Exemplo de dois individuos compartilhando material genético em que ha
perda de informagao dos individuos descendentes.

[A,B,C]
X[C,B,A]

Cruzamentos: [A,.B,A] [C,B.C]

Fonte: (STANLEY; MIIKKULAINEN] 2002)
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O NEAT resolve isso mantendo marcas histéricas de novos elementos estruturais.
Quando um novo elemento estrutural é criado (via mutagao, como a adigdo de um novo né
ou gene), é atribuido um nimero de inovagao. Entao, quando dois individuos sao cruzados,
seus genotipos sao alinhados de forma que os nimeros de inovacao correspondentes
correspondam e somente os elementos diferentes sejam trocados, garantindo assim, a
diversidade e qualidade da populagao (STANLEY; MIIKKULAINEN]| [2002).

Um AG baseado na técnica neuroevolutiva NEAT foi utilizado neste trabalho para
otimizar arquiteturas de CNNs, com o objetivo de encontrar hiperparametros ideais, a
melhor topologia e componentes para a construgao de uma CNN que auxilie no diagnostico

do glaucoma.

3.4 Algoritmo de Otimizacdo de Parametros (AOP)

De forma geral, a construcao de um algoritmo inclui relacionar a implementacao e
especificacao deste algoritmo as principais formas de resolugoes de um problema especifico.
Assim, (Chebbi e Chaouachi| (2015) destaca que o ajuste de parametros de um algoritmo

pode se tornar uma tarefa demorada e tediosa, além de possivelmente levar a uma influéncia
no desempenho do algoritmo (CHEBBI; CHAOUACHI, 2015)).

Como exemplo, pode-se afirmar que um algoritmo com bons parametros funcione
muito melhor do que um algoritmo com valores de pardmetros mal escolhidos. E por
isso que determinar o melhor valor para um conjunto de pardmetros de um algoritmo
pode trazer grandes beneficios para a resolucdo do problema em questdo e um meio

automatizado para encontrar tais configuragoes de pardmetros se torna desejado (CHEBBI:
CHAOUACHI, [2015).

Pinel, Danoy e Bouvry| (2012) destacam que no contexto dos AGs, eles funcionam
aplicando iterativamente operadores especificos para modificar possiveis solugoes para
um problema e convergir para uma solug¢ao 6tima ou proxima do ideal. E, que apesar
do sucesso de sua aplicacao, os AGs sao altamente dependentes de sua parametrizacao,
sem contar que com a evolugao desta tecnologia implicou em um aumento substancial no

numero de parametros a serem definidos.

Antonio et al.| (1999)) enfatiza que apesar do AG ser uma técnica antiga, nao
existem critérios metodologicos que estabelecam alguns parametros, tais como o tamanho
da populagdo, os mecanismos de sele¢ao, e/ou os valores de taxas de cruzamentos e
mutacao. Estes parametros acabam sendo levantados de maneira empirica, muitas vezes

comprometendo o desempenho do GA

Em Chebbi e Chaouachi| (2015)) sdao destacadas as duas dreas de tipos de pardmetros

utilizados na configuragdo de um AG:



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 42

o Otimizacao de parametros: os valores dos parametros sdo especificados no inicio de

um algoritmo. Esse valores nao mudam enquanto o algoritmo estd em execucao.

o Controle de Parametros: valores iniciais dos parametros sao definido no inicio de um
algoritmo. No entanto, os valores dos parametros mudam enquanto o algoritmo esta

em execucao.

A otimizagdo de pardametros é um método de ajuste que tenta encontrar os melhores
valores para um conjunto de parametros de um AG. Partindo de um vetor de parametros,
o método de ajuste de parametros procura o melhor valor. Neste método, os parametros
sao sorteados aleatoriamente e para a inicializacdo do AG. Ao final da execugao do AG, é
comparada sua eficidcia dos resultados obtidos, na resolu¢do do problema de otimizacao
pelo AG, em relacao aos outros valores do vetor ja executados. Por fim, quando nao houver

nenhum parametro a ser testado, a execugao termina, exibindo os melhores conjuntos de

parametros (CHEBBI; CHAOUACH]I]| 2015).

Existem trés métodos comuns de ajuste de parametros para aqueles algoritmos
que usam como base a forma baseada em otimizacdo de pardmetros, que sao: pesquisa
em grade, pesquisa aleatdria e otimizagdo Bayesian (SNOEK; LAROCHELLE; ADAMS,
2012).

Na busca em grade, também conhecida por grid search, de forma resumida é um
método lento, porém eficaz em pesquisar todo o espago de pesquisa definido pelo usuario.
Para reduzir o custo do processo, realiza-se inicialmente uma busca global pelo espago
de parametros utilizando-se validacao cruzada com um numero pequeno de folds. Apoés
encontrar a melhor regiao do espacgo, a busca é refinada nesse subespago avaliando-se
a classificagdo com a utilizacao de validagao cruzada com 10 folds. A configuragao de
parametros que apresenta o melhor desempenho na segunda etapa da busca e considerada
um 6timo local no espaco de busca definido. Um exemplo ilustrativo é apresentado na
Figura [I5] em que é considerada a busca pelos valores dos parametros A e B. Na imagem,
a grade representa o espago de busca e as cores mais escuras representam as regioes onde
a busca é mais refinada (SOUZA et al., 2013) (LAVALLE; BRANICKY; LINDEMANN;|
2004).
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Figura 15 — Exemplo de espaco de busca explorado pelo método busca em grade.

i

Parametro B

Parametro A

Fonte: (SOUZA et al., [2013)

Ja na busca aleatéria (do inglés, random search) a pesquisa é rapida, mas pode

perder pontos importantes no espaco de pesquisa. Bergstra e Bengio| (2012)) demonstra a

ineficiéncia da busca em grade em relagao a busca aleatéria. A tunica diferenga real entre
a busca em grade e a busca aleatoria é na etapa 1 do ciclo da estratégia, onde na busca

aleatoria ¢é selecionado um ponto aleatoriamente a partir do espago de configuracao.

A Figura[l6 compara as duas abordagens onde hé a pesquisa da melhor configuragio
no espaco de dois hiperparametros. Também assume que um parametro é mais importante
que o outro. Esta é uma suposigdo segura, porque os modelos de aprendizagem profunda sao
desenvolvidos com uma grande quantidade de hiperparametros, e geralmente o pesquisador
sabe quais afetam mais significativamente o treinamento (BERGSTRA; BENGIO, 2012).

Figura 16 — Comparacao entre os métodos busca em grade e busca aleatéria. a - busca em
grade, b - busca aleatéria.
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Na busca em grade é facil notar que, mesmo que tenha sido treinado 9 modelos, é
utilizado apenas 3 valores por variavel. E com a busca aleatdria, é extremamente improvavel
que seja selecionado as mesmas variaveis mais de uma vez, sendo que, com a segunda

abordagem, tem-se, ao final, 9 modelos treinado usando 9 valores diferentes para cada
variavel (BERGSTRA; BENGIO, [2012)).

E possivel concluir que a partir da exploragao espacial de parametros no topo
de cada uma das imagens, o espago dos hiperparametros mais amplamente é realizado
com a busca aleatéria (especialmente para as varidveis mais importantes). Isso ajudard a

encontrar a melhor configuragdo em uma menor quantidade de iteragoes.

Ja a otimizagdo Bayesiana (SNOEK; LAROCHELLE; ADAMS| 2012) é uma
abordagem baseada em modelo probabilistico para encontrar o minimo de qualquer fungao
que retorne uma métrica de valor real. Essa fungio pode ser tao simples quanto f(z) = 2,
ou pode ser tao complexa quanto o erro de validagdo de uma CNN em relacao a centenas
de arquiteturas de modelos e escolhas de hiperpardmetros (DEWANCKER; MCCOURT
CLARK] 2015)).

Dewancker, McCourt e Clark (2015) informam que em rela¢ao a pesquisa manual,

aleatoria e em grade, a otimizacao Bayesiana é mais eficiente com:

e Melhor desempenho geral no conjunto de testes;

o Menos tempo necessario para otimizacao.

A ideia bésica consiste em: gastar um pouco mais de tempo selecionando os préximos
hiperpardmetros para fazer menos chamadas para a funcao objetivo. Na pratica, o tempo
gasto na selecao dos préximos hiperparametros ¢ irrelevante em comparacao com o tempo
gasto na funcao objetivo. Ao avaliar os hiperparametros que parecem mais promissores
em relagao aos resultados anteriores, os métodos bayesianos podem encontrar melhores
configuragoes de modelo do que a pesquisa aleatéria em menos iteragoes (DEWANCKER;
MCCOURT; CLARK, [2015)).

De acordo com Dewancker, McCourt e Clark| (2015)) varios modelos de regressao

probabilistica podem ser utilizados no contexto da otimizagao bayesiana:

o Processos Gaussianos: método de aprendizado de maquina baseado em kernel para
problemas de regressao nao linear. Para inferir uma relagao funcional desconhecida
de um conjunto de dados de treinamento, o processo gaussiano primeiro extrai um
processo gaussiano anterior para restringir as possiveis formas da fungao desconhecida
e atualiza isso antes ao conjunto de amostras de treinamento para gerar um processo
gaussiano posterior como modelo funcional final. A aprendizagem de um modelo

gaussiano também precisa especificar alguns parametros relacionados as fungoes de
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covariancia ou kernel (hiperpardmetros): magnitude, comprimento caracteristico e

varidncia de ruido (HULTQUIST; CHEN; ZHAO), 2014]).

e Random Forests: conjunto de arvores de decisao com bom desempenho para predigoes
lineares e nao-lineares, encontrando um equilibrio entre bias e variancia. Neste método
de aprendizado o crescimento das arvores se da em arvores sucessivas nao dependem
de arvores anteriores. Cada arvore é determinada de forma independente usando
uma amostra do conjunto de dados e uma votagao por maioria simples é tomada
para a previsao final (HULTQUIST; CHEN; ZHAO), 2014]).

o Tree Parzen Estimator (TPE): O TPE é uma abordagem sequencial de otimizagao
baseada em modelos. Tais métodos constroem sequencialmente modelos para aproximar
o desempenho de hiperparametros com base em medic¢oes histéricas e, em seguida,
selecionam novos hiperparametros para teste com base nesse modelo. A abordagem
do TPE modela P(x|y) e P(y) onde x representam os hiperparametros e y o indice
de qualidade associado. P(z]y) é modelado pela transformacao do processo gerador
de hiperparametros, substituindo as distribui¢oes da configuracdo anterior por
densidades nao paramétricas (BERGSTRA et al., [2011)).

Um AQOP foi utilizado neste trabalho para selecionar os parametros ideias do AG

através de uma busca espacial.

3.5 Convolutional Neural Network (CNN)

No trabalho de |Choi et al.| (2017) é informado que as CNNs surgiram, e estao se
consolidando, como uma ferramenta poderosa no trabalho de classificagao de imagens,
principalmente médicas, devido a um ganho no aumento na precisao no diagnéstico da

doenca alvo alcancados por essa metodologia; e reducao do custo computacional.

As CNNs, de acordo com LeCun et al.| (1998)), sdo modelos biologicamente inspirados
que podem aprender caracteristicas em multiestagios. A entrada e a saida de cada estagio
¢ composta de conjuntos de matrizes denominados mapas de caracteristicas. Por exemplo,
se a entrada for uma imagem colorida, cada mapa de caracteristicas seria um vetor 2D
contendo um canal de cor da imagem de entrada (para uma entrada de daudio, cada mapa
de caracteristicas seria um vetor 1D e, para um video ou imagem volumétrica, seria um
vetor 3D). Na saida, cada mapa de caracteristicas representa um recurso especifico extraido
em todos os locais do objeto de entrada. Ao final, a arquitetura possui uma camada

responsavel pela discriminagio/rotulagdo de cada imagem.

As CNNs sao arquiteturas do tipo feedforward onde o fluxo de informagoes ocorre
somente em uma direcao, de suas entradas para suas saidas. A motivagao para a criagdo da

arquitetura das CNNs estd nas Redes Neural Artificiais (RNAs), que sdo uma tecnologia
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biologicamente inspirada no cértex visual cerebral, que consiste em camadas alternadas de
células simples e complexas (HUBEL; WIESEL| |1959; HUBEL; WIESEL| |1962; RAWAT]

WANG, 2017).

Em geral, a arquitetura de uma CNN ¢é formada por camadas convolucionais

(convolutional) e de pooling (ou subsampling), que sao agrupadas em mddulos, ou blocos.
E uma ou mais camadas totalmente conectadas (fully connected layer), sempre ao final
da rede. Os moédulos sdao frequentemente empilhados uns sobre os outros para formar um
modelo profundo. A Figura [17]ilustra a arquitetura tipica de uma CNN para uma tarefa
de classificagdo de uma imagem. Uma imagem ¢ inserida diretamente na rede e isso é
seguido por varios estagios de convolucao e pooling. Posteriormente, as representagoes
dessas operagoes alimentam uma ou mais camadas totalmente conectadas. Finalmente,
a ultima camada totalmente conectada produz o rétulo indicativo da classe

WANG), 0T7).
Figura 17 — Exemplo de uma tipica CNN em uma tarefa de classificacao.
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Fonte: (RAWAT; WANG, [2017)

3.5.1 Camadas Convolucionais

As camadas convolucionais servem como extratores de caracteristicas e, assim,
aprendem as representacoes das caracteristicas de suas imagens de entrada. Os neurdnios
das camadas convolucionais sao organizados em mapas de caracteristicas. Cada neurdnio
em um mapa de caracteristicas tem um campo receptivo, que é conectado a uma vizinhanca
de neurdnios na camada anterior através de um conjunto de pesos treinaveis. As entradas
sao convoluidas com os pesos aprendidos para calcular um novo mapa de caracteristicas, e
os resultados convoluidas sao enviados através de uma funcao de ativagao nao linear. Todos
os neuronios dentro de um mapa de caracteristicas tém pesos restritos para serem iguais;
no entanto, diferentes mapas de caracteristicas dentro da mesma camada convolucional

tém diferentes pesos, de modo que, varias caracteristicas podem ser extraidas em cada
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localidade (RAWAT; WANG, 2017, (LECUN et al., 1998). Conforme descrito na Equagao

o k-ésimo mapa de caracteristicas de saida Yk pode ser calculado como:

onde a imagem de entrada é denotada por x; o filtro convolucional relacionado ao k-enésimo
mapa de caracteristica é denotado por Wy; o sinal de multiplicacao neste contexto refere-se
ao operador convolucional 2D, que é usado para calcular o produto interno do modelo de
filtro em cada localizagdo da imagem de entrada; e f(z) representa a funcao de ativacao

nao linear (RAWAT; WANG 2017)), (LECUN et al., |1998).

As fungoes de ativagao nao-lineares permitem a extragdo de caracteristicas nao-
lineares. Atualmente a fun¢do ReLu (f(z)) esta se tornando bastante popular devido a
facilidade do calculo, onde é mantido apenas a parte positiva e transformando a parte

negativa para zero, o que aumenta a velocidade do calculo, e consequentemente, do
processamento (RAWAT; WANG/ 2017), (LECUN et al., [1998).

f(z) = max(z,0), (3.3)

3.5.2 Camadas de Pooling

A finalidade das camadas de pooling é reduzir a resolucao espacial dos mapas de

caracteristicas e, assim, obter invariancia espacial para inserir distorc¢oes e translagoes

(RAWAT; WANG], 017), (LECUN et all, [1998).

Inicialmente, era pratica comum usar nas camadas de agregacao average pooling
para propagar a média de todas os valores de entradas, de uma pequena vizinhanca de
uma imagem para a préxima camada. Atualmente estd sendo usado nas camadas de
agregacao max pooling (Equagao que propagam o valor maximo dentro de um campo
receptivo para a préoxima camada (RAWAT; WANG] 2017), (LECUN; KAVUKCUOGLU!
FARABET, [2010).

Y ij — 5 34
kij (pé?%xéﬁij Lkpq (3.4)

onde a saida da operacgao de agrupamento, associada ao k-enésimo mapa de caracteristicas,
¢ denotada por Yy, 2ypq denota o elemento na localizagao (p, ¢) contido pela regido de

agrupamento %j;, que incorpora um campo receptivo ao redor da posicao (i, j) (RAWAT;
WANG;, 2017)), (LECUN et al., [1998]).
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3.5.3 Camadas Totalmente Conectadas

As camadas totalmente conectadas, que sao adicionadas apés as camadas convolucionais
e de pooling, interpretam essas representagoes de caracteristicas e executam a funcao
discriminatéria. Para problemas de classificagdo, é padrao usar o operador softmax
(BRIDLE, 1989)) devido & sua simplicidade e interpretagao probabilistica. A funcao de
ativagao softmaz é usada combinada com a funcdo de perda cross-entropy (ou regressao
logistica) na tltima camada totalmente conectada. Formalmente, para a i-enésima caracteristica
de entrada z; que tem um rétulo correspondente y;, a funcao de perda softmaz (loss) pode
ser escrita como (RAWAT; WANG, 2017)), (LECUN et al., [1998)):

loss = e > —lo e (3.5)
N S\x, el ) '

i

onde o elemento j-enésimo (5 € [1, K], K é o nimero de classes) do vetor dos scores de
classe f ¢ representado por f; e N é a quantidade de dados de treinamento. Para essa
perda, f sao as ativacoes de uma camada W totalmente conectada; assim, f,,, pode ser
denotado como f,, = WyT x; em que Wy, é a y;~enésima coluna de W (RAWAT; WANG,
2017), (LECUN et all, [1998).

A fungao cross-entropy (Equagao geralmente é utilizada quando o problema
de resolugao da CNN ¢é de classificagao binéria, ou seja, duas classes apenas (RAWAT

WANG]|, 2017), (LECUN et all, [1998).

H(y,o0) = — Z yi log(o;), (3.6)

onde y; ¢ o valor de probabilidade previsto para a classe ¢ e 0; ¢ a probabilidade real para

essa classe.

3.5.4 Treinamento

As CNNs, em geral, usam algoritmos de aprendizado para ajustar seus parametros
(bias e pesos) para atingir a saida da rede desejada apés o treinamento da CNN, neste
caso, tais algoritmos verificam o progresso do treinamento de uma CNN. O algoritmo
mais comum usado para essa finalidade é a backpropagation. A técnica de backpropagation
calcula o gradiente de uma funcao (também conhecida como custo/perda/desempenho)

para determinar como ajustar os parametros de uma rede para minimizar os erros que

afetam o desempenho (RAWAT; WANG, [2017)), (LECUN et al., 1998).

Este gradiente é conhecido por stochastic gradient descent (gradiente descendente

estocastico), que embora seja facil de implementar e também rapido, em um processo para
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um caso com muitas amostras de treinamento, este método precisa que varios esquemas de

ajuste manual sejam realizados na CNN para a obten¢ao de um melhor resultado (RERE:

FANANY; ARYMURTHY], 2016).

No treinamento de uma CNN, a perda empirica da CNN, L(W), é a perda média
sobre todos os dados do conjunto de treinamento e pode significar que a rede estd
conseguindo distinguir com sucesso ou nao dentre as imagens que sao consumidas por ela,

durante seu progresso, e pode ser expressada na Fungao [3.7}

1 N
L(W) = N > UZs, f(X5 W), (3.7)
i=1
onde, o conjunto de pesos W = (W1,...., WL) devem ser aprendidos de forma que a funcao

geral Z = f(X;W) atinja o objetivo desejado. Considerando N exemplos de relagoes
entrada menos as saida desejadas (X1, 21),...,(XN,ZN), em que Xi sdo as entradas de
dados na rede e Zi os valores de saidas correspondentes, e um termo de perda ¢(Z,) que
expressa a penalidade por predizer em vez de Z (ROMAGUERA, 2017)).

Neste contexto entram em acdo o uso dos algoritmos genéticos (AGs) e demais
algoritimos metaheuristicos que podem ser utilizados para minimizar o erro obtido no
treinamento das CNNs, qualificando, assim, a melhor rede aquela com melhor gradiente
descendente estocastico (FONG; DEB; YANG, [2016)).

Tais algoritimos sao projetados para encontrar solugoes globais ou quase 6timas
dentro de um tempo de pesquisa aceitavel, a um custo computacional razoavel, uma vez que
uma CNN grande geralmente é configurada com milhdes de parametros em suas diversas
camadas, tornando, assim, o treinamento bastante demorado (FONG; DEB; YANG| 2016).

Um outro problema comumente encontrado durante o treinamento com CNNs é o
overfitting, que ¢ um desempenho ruim em um dataset de testes depois que a rede é treinada
em um dataset de treinamento pequeno ou muito grande. Isso afeta a capacidade do modelo
de generalizar dados nao vistos, no entanto podem ser amenizados por mecanismos de

regularizagao (RAWAT; WANG, 2017), (LECUN et al., |1998).

Os mecanismos de regularizacao mais utilizados para evitar o overfitting sdao: data
augmentation e dropout. A técnica de data augmentation visa resolver o problema de
limitacao e desbalanceamentos do dataset, e consiste em gerar translacoes de imagens e
reflexoes horizontais para aumentar as especificagoes das imagens de entrada na fase de
treinamento. A técnica de dropout consiste em setar para zero a saida de cada neurdnio
escondido com probabilidade especificada, ou seja, esse neurénio podera ou nao contribuir

nas proximas fases da CNN (CHEN et al., 2015). O dropout realizado em uma camada r
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pode ser expressado como:

r=mx*a(W,), (3.8)

onde x denota a convolugao entre uma vetor de mascara binaria m e o produto da matriz

entre o vetor de entrada v e a matriz de pesos W, seguida por uma funcao de ativagao

nao linear, a (RAWAT; WANG, 2017), (LECUN et al., [1998).

Uma CNN foi utilizada neste trabalho para a classificacao das imagens de fundo
de olho em normal ou glaucoma, onde as imagens que foram apresentadas a rede de forma

simultanea.



o1

4 Metodologia

A metodologia deste trabalho esté dividida em quatro etapas: aquisicdo das imagens
e pré-processamento, otimizacdo dos hiperparametros ideais para inicializacdo de um AG,
execugao do AG para encontrar a melhor arquitetura CNN e execugao dessa CNN para
obtencao dos resultados referentes a classificacdo das imagens de fundo do olho, através

de seu treinamento. Os passos da metodologia proposta sdo apresentados na Figura [18 e

explicados nas segoes seguintes.

Figura 18 — Fluxograma da metodologia proposta.
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4.1 Aquisicao das Imagens e Pré-Processamento

O RIM-ONE (FUMERO et al., 2011), utilizado neste estudo, é um dataset ptblico
e disponivel com imagens no formato JPEG, no sistema RGB (vermelho, verde e azul, do
inglés red, green e blue), com imagens do fundo do olho, e foi desenvolvido para ser uma

referéncia para a construcao de algoritmos de segmentacao do nervo éptico.

Nos experimentos foi utilizada a versao r2 do dataset RIM-ONE, que possui imagens
das classes normal e “glaucoma e suspeitos”. Este dataset tem 455 imagens, das quais 255

pertencem a classe normal e 200 pertencem a classe “glaucoma e suspeitos”.

Na aplicagdo do dataset & metodologia, a classe normal passou a se chamar 0 (zero)

e a classe “glaucoma e suspeitos” passou a ser representada por 1 (um).

O uso do dataset RIM-ONE se deu pelos seguintes motivos: 1) a grande quantidade
de trabalhos publicados com a utilizagao deste dataset para o diagnéstico do glaucoma; 2)
a diversidade das estruturas internas presentes nas imagens do dataset; 3) a qualidade da

resolucao das imagens.

As imagens do dataset RIM-ONE-12 foram adquiridas com diferentes tamanhos de
largura e altura em pixels. A tUnica técnica de pré-processamento utilizada neste trabalho
foi o redimensionamento de todas as imagens para o tamanho de 96x96 pixels, com
manutencao do aspect ratio, através do preenchimento de pixels pretos e sem perdas
estruturais. Esta técnica é conhecida por zero-padding, em que consiste em preencher com
zeros a borda da imagem de entrada preservando o formato, sendo assim, mais benéfico

para uma classificagao precisa (ZHENG et al| 2016)).

O valor de 96x96 pixels, para as imagens de entrada, foi obtido empiricamente, uma
vez que tamanhos maiores (128x128, 256x256 pixels) foram testados, porém sem sucesso,
em consequéncia do setup de hardware utilizado em todos os testes, inviabilizando o
processamento. Utilizou-se a seguinte configuracao: Sistema Operacional Windows, versao
10; GPU Nvidia GeForce GTX 1060, com Frame Buffer de 3 GB; CPU Intel Core i7;
memoria RAM de 16 GB.

Nesta versao do dataset RIM-ONE-r2, a imagem ¢ fornecida contendo todos os
detalhes do OD e entornos além de uma mascara para cada imagem com uma marcagao
de indicacao do OD realizada por um especialista, para sua segmentacao. No entanto a
imagem nao segmentada foi utilizada como a ROI (regido de interesse) de entrada para
o método. Nesta abordagem, todas as informagoes além do contetido interno do OD sao

consideradas, como a escavagao, macula e os vasos sanguineos.
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4.2 Otimizacdo dos Hiperparametros do AG (AOP)

O AOP utilizado no desenvolvimento desta metodologia foi o Hyperas (PUMPERLA|
2018), baseado no Hyperopt (BERGSTRA, [2013) que é uma biblioteca de otimizacao

Bayesiana desenvolvida em Python (ROSSUM, |1991)) e é baseada no modelo de regressao
probabilistica Tree Parzen Estimator (TPE) (BERGSTRA; BENGIO, 2012).

O Hyperas é um invélucro em torno do hyperopt para prototipagem rapida com
modelos desenvolvidos em Keras (CHOLLET, 2015). O Hyperas permite usar todas as
funcionalidades do hyperopt sem ter necessidade de conhecimento da sintaxe dele, apenas

usando uma notacao de modelo simples para definir intervalos de hiperparametros para
ajuste (PUMPERLA| 2018]).

A otimizacao realizada pelo Hyperas permitiu encontrar os melhores parametros
para todos os modelos propostos do AG. Como resultado, foi possivel selecionar o AG
ideal, alcancando assim, uma alta confianca da metodologia, garantindo que o melhor

modelo fosse selecionado e utilizado para a construcao e evolugdo de CNNs.

Como a proposta do Hyperas esta em otimizar e selecionar os melhores hiperparametros

do AG, ele foi configurado da seguinte forma, ja descrita em Bergstra et al. (2011):

« Funcao objetivo: o que pretende ser minimizado, neste caso, o erro de validacao

(loss) das CNNs selecionadas/construidas pelo AG;

o Espaco de busca: valores de hiperparametros que serao pesquisados para serem
utilizados como base do Hyperas. A Tabela [2| exibe os hiperparametros utilizados no

espago de busca (dominio). Foram utilizados os seguintes hiperparametros:

— popupation_site (PS): o tamanho da populagao do AG;

— number__iterations (NI): o nimero de geracoes que o AG deveria executar para

evoluir a populacao;

— crossover_rate (CR): a taxa de cruzamento utilizada pelo AG, responsavel
por definir a porcentagem para ocorréncia ou nao de cruzamentos entre os

individuos de uma populagao;

— mutation_rate (MR): a taxa de mutagao utilizada pelo AG, responsével por
definir a porcentagem para ocorréncia ou nao de mutacao em um individuo de

uma populagao;

— number_ elites (NE): estratégia elitista responsavel por informar ao AG a
quantidade de individuos que tiverem a melhor avaliacao e que serdo passados
para a proxima geracao, garantindo a preservacao dos melhores individuos nas

geracoes seguintes;
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— single point (SP): em caso verdadeiro (#rue), o cruzamento acontece com um
corte em um tunico ponto (single point; caso negativo (false), o cruzamento

acontece em multiplos pontos.

« Algoritmo de otimizagao: ¢ o método utilizado para construir o modelo e escolher os
proximos valores do hiperparametro para avaliacdo. No caso da metodologia proposta

por esse trabalho, o AG;

o Historico dos resultados: resultados armazenados de avaliagdes da fungao objetivo

consistindo dos hiperparametros e resultados obtidos por cada tentativa do AOP.

Tabela 2 — Lista dos hiperparametros utilizado como espacgo de busca do Hyperas.

PS|NI|CR | MR | NE| SP
20 | 10 | 0.3 | 0.03 1 True

25| 15| 04 | 005 | 3 | False
30 | 20 | 0.5 | 007 | 5 -
- [ 25106 008 | 7 -
- - 107101 ] 10 -
- - - 0.2 - -
- - - 0.3 - -

O AOP foi executado por 5 evaluations (avaliagoes), onde, em cada avaliagdo foram
selecionados pardmetros de inicializagao do AG de um conjunto de dominio ja relacionados
na Tabela 2

4.3 Evolucio e Treinamento (AG)

Este trabalho se baseou na abordagem de desenvolvimento automatico de CNNs, a
Neuroevolution of Augmenting Topologies (NEAT). A técnica NEAT realiza a otimizagao de
componentes, topologias e hiperparametros de uma rede neural convolucional, tornando-as
mais eficazes. A eficacia das redes evoluidas foi determinada com base em quao bem elas
puderam ser treinadas, e isso foi avaliado através do erro de validagao da CNN (loss), para

executar a tarefa de classificacao.

Para a implementacao do AG foi utilizada a linguagem de programacao Python,
por possuir um sistema de tipagem dinamico e gerenciamento automatico de memoria -
o que facilita o gerenciamento dos recursos necessarios, em conjunto com a API Keras
capaz de rodar em cima do TensorFlow (BRAIN| 2015), CNTK (RESEARCH, 2016) ou
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Theano (MONTREAL, |2017)), e foi desenvolvida com foco em permitir o desenvolvimento
acelerado, funcionando em CPU e GPU (CHOLLET] [2015)).

O melhor AG foi avaliado pelo treinamento de cada CNN gerada, utilizando o
mesmo dataset, que foi dividido aleatoriamente da seguinte forma: de um total de 455,
dados de treinamento ficaram com 366 imagens e dados de teste com 89 imagens, ou
seja, separacao 80%/20%. Cada execucao da CNN| na arquitetura proposta pelo AG, foi
realizada por até 300 épocas, com batch size de tamanho 13, ou seja, no treinamento da

CNN foram utilizadas 13 imagens por iteracao.

Para o treinamento de cada CNN foi utilizada a técnica de regularizagao early
stopping (PLAUT; NOWLAN; HINTON]| 1986) por ser um mecanismo que impede o
desperdicio de recursos quando o treinamento nao estd indo na direcao certa, ou seja,

quando nao ha melhorais na métrica definida na fungao objetivo.

Em cada uma das 5 execugoes do AOP, uma populagdo inicial (PS) foi criada
aleatoriamente para inicializacao do AG. Esta populagao deveria ser formado com pelo
menos um bloco convolucional, composto de pelo menos: uma camada convolucional, uma
camada de normalizagdo (batch normalization (IOFFE; SZEGEDY] 2015)), uma camada
de ativacao Relu (XU et al., [2015), além de uma probabilidade de 25% de ocorréncia de
uma camada com dropout (SRIVASTAVA et all 2014), isto é, 25% dos nés da CNN séo
desligados aleatoriamente durante o treinamento, para aumentar a capacidade da rede
de generalizar sobre diferentes entradas. Cada individuo (cromossomo) é determinado
por uma cadeia de letras especificas, onda cada letra representa uma camada especifica,

conforme descrito na Tabela Bl

Tabela 3 — Exemplo de um cromossomo com 4 genes. b: batch normalization; c: convolugao;
r: ativacao ReLu; d: dropout.

blec|r|d

Os filtros das camadas convolucionais pertencentes ao bloco convolucional sao
definidos a partir de uma equacao que se baseia na posi¢ao da camada dentro da estrutura
da CNN, dada por: block__filters = 32 % (32/block__id), onde block__id pode variar de 8,
16, 32. Ja as mascaras dessa camada sao definidas em 3x3, havendo uma possibilidade de
ocorréncia de 50% de sobreposigao de janela com tamanho 2, para construgao dos mapas

de caracteristicas.

As camadas de poolling sao definidas com agregacao do tipo maz pooling de 2x2
fazendo com que um filtro de 2 por 2 passe por toda a matriz e selecione o maior elemento

da janela a ser incluido no préximo mapa de caracteristica.

Na camada totalmente conectada foi utilizada uma rede neural convencional,
uma MLP (Perceptron Multicamadas, do inglés Multi Layer Perceptron) (BOURLARD:
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WELLEKENS| 1988)) e produziu saidas de 1 canal, com uma fungao de ativacao softmarx.

A funcao de loss, para a compilagdo do modelo, foi definida para cross-entropy, devido ao

problema dessa dissertagdo ser uma classificacao bindria. A otimizac¢ao do modelo durante

o treinamento utilizou um otimizador Adam (KINGMA; BA| 2014) com uma taxa de

aprendizado de 107%. A quantidade dos neurdnios de entrada foi definida para 512, j4 para

a camada de saida foi definida para 2.

A escolha do otimizador Adam se deu por ser uma extensao do gradiente descendente
estocastico e recentemente vem sendo utilizado mais amplamente em tarefas de aprendizagem
profunda. Ele é um algoritmo de otimizac¢ao que pode ser usado em vez do procedimento
classico de gradiente descendente estocastico por atualizar os pesos da CNN de forma
iterativa com base nos dados de treinamento (KINGMA; BA| 2014)).

A medida que o AG executou, novos blocos foram adicionados e removidos da
cadeia de letras que representa a estrutura de um individuo, e assim, avaliada ao final
de cada iteracdo do AG. Mecanismos de validacao internos, para analisar a estrutura da
CNN, sao executados assim que os modelos sdo construidos, com o objetivo de evitar a

construcao errada de sua estrutura.

O processo simplificado de execucao do AG, proposto por essa metodologia, é

apresentado na Figura

Figura 19 — Processo simplificado de execugao do AG.
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Adaptado de (SILVA| 2017)

Devida a proposta estar concentrada em resolver tarefas de classificacao de imagens,

o erro obtido durante a tarefa de validagao (val_loss) foi utilizado na construcao da



Capitulo 4. Metodologia 57

fungao de fitness (Equagao [4.1) por ser a melhor estratégia para atribuir a adequagao do
individuo naquela geracao, uma vez que o erro de validacao testa os acertos da CNN no
processo de treinamento. Nesse caso, em cada geracao, o melhor individuo foi escolhido

com a menor erro de validacao apds o treinamento desse individuo.

fitness = 1/val_loss (4.1)

O objetivo do GA é maximizar a funcao fitness. Desta forma, encontrando os
pardmetros da CNN que melhor se aproxima a func¢ao escolhida. Assim sendo, quanto

menor o val_[oss, mais apto aquele individuo sobrevivera naquela populagao.

O méaximo local ¢ evitado a partir de um mecanismo de arquivamento dos melhores
resultados de valor minimo para o val loss obtidos em cada execucao das CNN geradas
pelo AG, onde, também, é salvo toda a estrutura da CNN, bem como seus pesos. Dessa
forma, através de uma comparagao entre as arquiteturas de CNN geradas, o AG garante
que a melhor CNN, é a ultima armazenada. A Figura 20| demonstra o processo de deteccao

do melhor individuo.

Figura 20 — Gréfico da func¢ao fitness para localizagdo do maximo global.
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A selecao retornara um novo herdeiro usando os critérios de selecao tournament
com tamanho 10, em que selecionard os 10 individuos de melhor desempenho para levar
para a proxima geracao e para combinar com o restante da populagdo. A selecao acontece
para cada herdeiro na nova populagdo e usa como base a funcao de fitness (YADAV

SOHA], 2017).
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O cruzamento selecionara individuos para misturar parte de seus cromossomos
com o objetivo de produzir dois novos herdeiros, geneticamente diferentes. Neste caso,
esses individuos devem ter igual comprimento de camadas, pois a técnica de cruzamento
utilizada podia ser do tipo single point ou multi point (SP), para assim, respeitar a
estrutura da CNN gerada evitando construgoes indevidas. A escolha de SP = True, pelo
AQP, significard que a técnica de cruzamento a ser realizada serd do tipo single point,
caso contrario, multi point. A probabilidade de ocorréncia do cruzamento (CR) no AG
implementado é escolhida em um dos 5 valores determinados no espaco de busca do AOP
(XIE; YUILLE, 2017).

A mutagao é implementada neste trabalho dando a cada elemento, na matriz dos
cromossomos, uma probabilidade de ocorrer a mudanca, em um dos seus genes, baseada
nos cendrios a seguir. A probabilidade de ocorréncia de muta¢ao ou ndo (MR) é escolhida

em um dos 7 valores determinados no espaco de busca.

e remover ou adicionar blocos de convolucao;

o adicionar ou remover o dropout;

o mudar a ordem dos blocos de convolucao;

« alterar a camada adicionada no bloco anterior (input);

o alterar a camada adicionada no bloco seguinte (output);

o mudar a ordem dos outros blocos.

Como condicao de parada do AG, foi estabelecido que o processo de evolucao

do algoritmo deveria encerrar assim que completasse o valor escolhido pelo AOP para o

parametro (NI). Ao final de cada geracao os individuos gerados serdo avaliados e os mais

fortes serao transferidos para a proxima geracao.

A atualizagao da populacao com os novos individuos gerados acontece ao final de
cada iteracao de geragdo do AG. A quantidade de individuos considerados elites que irdao
mover para a proxima geral do AG é definida por um dos valores selecionados pelo AOP,

pelo parametro NE.

4.4 Validacao dos resultados

Para validacao e coleta de resultados foram utilizadas as métricas acurécia, sensibilidade,
especificidade, precisao e f-score como critérios para avaliacao do modelo proposto para
classificar o glaucoma (KIM; CHO; OH, 2017)). O melhor método mostrado aqui deverd ter
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uma grande capacidade de classificar corretamente os casos em que ha presenca do glaucoma

(sensibilidade) ao mesmo tempo conseguir distinguir os casos normais (especificidade).

A Tabeladl apresenta a matriz de confusdo. E uma tabela que permite a visualizacio
do desempenho de um algoritmo de aprendizagem supervisionada. Cada linha da matriz
representa as instancias em uma classe prevista, enquanto cada coluna representa as
instdncias em uma classe real (POWERS, [2007)). Nesta tabela estao representadas as

classes utilizadas para o diagnodstico das imagens de fundo do olho.

Tabela 4 — Métricas importantes para avaliacdo da performance da metodologia.

Verdadeiro
Glaucoma | Normal
Glaucoma | TP FP
Predicao
Normal FN TN

O diagnéstico do glaucoma pode ser feito através da classificagdo de duas classes de
imagens: normal e glaucoma. Neste caso, por envolver duas classes (classificagdo bindria),
foi utilizado a classe positiva para representar as imagens em que ha a presenca do
glaucoma, e para os casos em que ha imagens sem a presenca do glaucoma (normal),
representado pela classe negativa. Dessa forma, as medidas TP, FN, FP e TN possuem a
seguinte interpretacdo, como cita |Zhu, Zeng e Wang (2010) (CASSIMIRO, [2016):

« Verdadeiros Positivos (TP): referem-se aos exemplares que pertencem a classe positiva

(glaucoma) e que foram preditos corretamente como pertencentes a esta classe;

o Falsos Negativos (FN): referem-se aos exemplares que pertencem a classe positiva e

foram preditos erroneamente como sendo da classe negativa (normal);

 Falsos Positivos (FP): referem-se aos exemplares pertencentes a classe negativa e

que foram preditos incorretamente como da classe positiva;

o Verdadeiros Negativos (TN): referem-se aos exemplares que pertencem a classe

negativa e foram preditos corretamente como sendo desta classe.

A partir dos valores da matriz de confusao, é possivel obter métricas capazes de

validar os resultados realizados nos testes de algoritmos de aprendizagem de méaquina.

A acurécia (ACU) representa a proporcao de resultados positivos (verdadeiros

positivos e verdadeiros negativos negativo) na populagao selecionada. Quanto maior for
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o valor da acurécia, mais preciso serd o teste (ZHU; ZENG; WANG, |2010). A forma de

realizar seu calculo é representada na Equacao [4.2}

TP+ TN

A =
cu TP+TN+ FP+ FN

(4.2)

A sensibilidade (SEN) representa a probabilidade de um teste que encontre a
presenca do glaucoma identificar pacientes que de fato tem a doencga. Quanto maior o

valor numérico da sensibilidade, menos provavel o teste de diagnostico retornar resultados
falso positivos (FP) (ZHU; ZENG; WANG, [2010). Seu calculo ¢ baseado na Equacdo [£.3}

TP
EN = ——— 4.
S TP+ FN (43)

A especificidade (ESP) representa a probabilidade de um teste diagnosticar a
auséncia do glaucoma sem a presenca de resultados falso positivos (FP). E a propor¢io
dos verdadeiros negativos (TN) corretamente identificado por um teste de diagnéstico, ou
seja, quanto maior o valor da especificidade, mais provavel que o paciente ndo possua a
doenga (ZHU; ZENG; WANG, 2010). Seu calculo é baseado na Equagao 4.4

TN

ESP=——"_
P = NG FP

(4.4)

O célculo da precisao (PRE) representa a proporgao de casos positivos preditos
que sao corretamente positivos reais, ou seja, quanto maior a precisao maiores acertos
dos casos em que hé presenga do glaucoma (POWERS| 2007)). A precisdo é definida na
Equacao |4.5}

TP

PRE=—"_
RE =5 Fp

(4.5)

O f-score (F) é a média ponderada de precisao e sensibilidade. Leva em conta tanto
os falsos positivos (FP) quanto os falsos negativos (FN). Quando a distribuigao das classes
é irregular, como ¢é o caso dos dados apresentados neste trabalho, um maior valor de f-score
mais precisa a classificacao foi realizada. Seu calculo se baseia na Equagao (POWERS|
2007)):

2-PRE-SEN
F-score = PRE + SEN (4.6)

Este capitulo apresentou os principais detalhes referente ao desenvolvimento da
metodologia proposta, expondo os materiais importantes, como a configuracao do hardware
e os softwares usados, além do dataset responsavel por fornecer as imagens, bem como os

métodos utilizados e a forma de validacao desta metodologia.
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5 Resultados

Este capitulo tem como objetivo apresentar os resultados alcancados pela metodologia
proposta, onde investiga a eficiéncia da utilizacao de um AOP para escolha de hiperparametros
ideais de inicializagdo de um AG para a selecao de uma melhor CNN destinada ao auxilio
do diagnostico do glaucoma. Para validacao da metodologia proposta foram consideradas as
métricas de acuracia, sensibilidade, especificidade, precisao e f-score em cada execugao. O
dataset utilizado é parcialmente desbalanceado (200/255), sendo necesséaria uma avaliagao

mais precisa destas métricas.

O AOP testou em cada uma de suas 5 execugoes (evals) os parametros citados na
Tabela [5l Cada eval durou uma média de 5 dias para sua conclusdo. O AG que obteve o

melhor resultado teve os parametros selecionados na segunda avaliacdo do AOP com os
seguintes valores: PS (30), NI (15), CR (0,5), MR (0,07), NE (10), SP (True).

Tabela 5 — Lista dos parametros selecionados pelo Hyperopt em cada um das avaliacoes
(evals).

# Fvals | PS | NI | CR | MR | NE | SP

1 25 | 10 | 0,4 | 0,05 7 True
2 30 | 15| 0,5 | 0,07 | 10 | True
3 30 | 20 | 0,6 | 0,08 | 10 | False
4 25| 15| 06 | 0,07 | 3 | False
5 20 1 25|05 | 0,3 7 | False

E provavel que o melhor resultado encontrado pelo AOP, no eval 2, tenha ocorrido,
principalmente, por ter sido selecionado o valor da populacao inicial (PS) igual a 30. Dentre
as opc¢oes, € o maior valor, e quanto maior esse valor, maior a cobertura representativa
do espago de busca para dominio do problema proposto, evitando assim, convergéncias
para um 6timo local. Comparado ao eval 3, que também possui um valor de 30 para a
métrica PS, observa-se que a taxa de mutagdo (MR) do melhor, selecionado no eval 2 é
menor. Observa-se que quanto menor o valor da taxa de mutacao, maior é a prevencao
para que a populacao fique estagnada em uma regiao do espaco de busca, ndao gerando
bons resultados para seus descendentes. Caso essa taxa seja muito alta, a busca pode se
tornar aleatéria, reduzindo o desempenho global do AG (MUKHOPADHYAY et al., [2009).

Observa-se também, que o valor selecionado para a métrica NE, do melhor eval foi
10, o maior valor dentre os apresentados neste dominio. Isso foi importante para demonstrar

que dentre a quantidade de individuos gerados pelo AG, 30% desses individuos levarao
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seus materiais genéticos para as futuras geragoes, garantindo uma populacao forte. Essa
técnica ¢ importante pois reduz o poder de processamento do cédigo e garante a qualidade
dos melhores individuos, uma vez que a avaliagdo desses individuos elites ja fora realizada

anteriormente.

Para a taxa CR, que mede a probabilidade de ocorréncia de cruzamentos, o valor de
0.5 selecionado representa que ha uma probabilidade de 50% de que os individuos troquem

materiais genéticos entre si com o objetivo de gerar individuos distintos uns dos outros.

O resultado obtido em cada um dos evals esté descrito na Tabela [f] e a quantidade
de geragoes que o melhor AG executou foi de 15. Em cada avaliagdo sao exibidos, além

das métricas ja informadas, os valores de TN, FP, FN e TP sao listados.

Tabela 6 — Resultado das métricas obtidas em cada uma das avaliages (evals) do AOP.

# Ewvals Loss ACU SEN ESP PRE | F-score | TN | FP | FN | TP
1 0,2030 | 0,9551 | 0,9231 | 0,9800 | 0,9730 0,9474 49 1 3 36
2 0,1800 | 0,9663 | 0,9487 | 0,9800 | 0,9737 | 0,9610 | 49 | 1 | 2 | 37
3 0,2177 | 0,9326 | 0,8974 | 0,9600 | 0,9459 0,9211 48 2 4 35
4 0,2335 | 0,9438 | 0,9231 | 0,9600 | 0,9474 0,9351 48 2 3 36
5 0,2640 | 0,8876 | 0,8462 | 0,9200 | 0,8919 0,8684 46 4 6 33

Com tais resultados, é possivel verificar que, apesar de valores de parametros bem
distintos uns dos outros, os melhores resultados alcancados em cada avaliacao do AOP
sao bem proximos, o que mostra a capacidade do AG de construir modelos distintos,
porém generalizaveis. Um destaque para as 3 ultimas execugoes que possuem os valores das
métricas, ACU e f-score, abaixo de 0,95. Isso pode ser explicado, pois em tais execugoes a
forma de ocorréncia do cruzamento foi por multi point (SP igual a False), o que pode ter
gerado individuos com estruturas bem diferentes umas das outras devido a quantidade de

cortes.

Como informado anteriormente, o AG ideal, selecionado na segunda avaliagdo do
AOP, alcangou os seguintes valores: loss (0,1800), ACU (0,9663), SEN (0,9487), ESP
(0,9800), PRE (0,9737), F-score (0,9610). Com esses resultados, é possivel verificar valores
das outras execugoes, proximos aos dos encontrados no 2° eval, demonstrando que o AOP
é capaz de propor resultados consistentes para a construcao de AGs com parametro de
inicializacoes diferentes que seja capaz de propor CNN, também distintas entre si, para a

classificacao de um conjunto de imagens selecionadas.

A obtencdo do melhor resultado garante que o modelo é capaz de discriminar

corretamente os casos entre normal e glaucoma em uma grande parte dos dados do
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datasets (acurdcia), além de ter uma grande capacidade de classificar corretamente os
casos de glaucoma (sensibilidade), ao mesmo tempo em que consegue distinguir casos
normais (especificidade). Este também é capaz de prover resultados consistentes durante
as execucoes da CNN; o erro de validagao do treinamento é pequeno, apenas 0,18, apds a

execucao dos dados de dataset de testes através da rede treinada.

Com os melhores pardmetros selecionados pelo AOP para inicializacao do AG, o AG
foi capaz de selecionar a melhor arquitetura de CNN na geracao 13 conforme demonstrado
na Figura 21 Os resultados da evolugao de loss e acurdcia no treinamento das melhores
CNNs obtidas em cada geracao, demonstram uma subida da curva que representa a
acuracia e uma queda na curva que representa o loss, garantindo uma evolugao concreta do
modelo. Isso se deve as tentativas, realizadas com sucesso, de cria¢oes de novas arquiteturas
de CNN, pelo AG e mostra a eficicia do método ao estimar a profundidade da arquitetura

da CNN e seus hiperparametros.

Figura 21 — Evolugao dos resultados de loss e acuracia em cada geragao do AG, selecionado
na segunda avaliagdo do AOP.

EXECUCAO DO MELHOR EVAL

0,966
' 0,943
1,000 @gsg 0899 0914 pgpy 9921 0921 0921 0921 0921 0921 0,931 0,933 0,931

- & & . & . . o o

0,000 — @ = ® - . . » . ®

0,300
0,700
0,600
0,500

0,400 0265 0299
0,238 ™ 0,230 0,228 0,236 0,228
0,300 0,2.1-0/\_" 0,223 . 0,192 0,208 0,205 0,180 0,191 0,191
0,200 - o ——t S S—,
0,100
0,000
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

i |55 === zcurdcia

Na geragao 13 do AG ideal, a CNN construida responsavel pelos melhores resultados,
esta representada pelo individuo da Figura . O erro de validagao (loss) dessa CNN
alcangou o menor valor (0,180) em relacao as outras geragoes, garantindo dessa forma a

sua selecao como a melhor.
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Figura 22 — Melhor individuo encontrado pelo AG: CNN com 22 camadas.
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Devido ao processamento de execugao de toda a metodologia ser bastante demorado,
durando em torno de 25 dias, mostrou-se proibitivo para outras execuc¢oes do método
com bases de treinamento diferentes, visando assim, a realizacao de comparagdes entre as
execugoes da melhor CNN construida, para extracao do desvio padrao das métricas dos

resultados.

Outros testes foram realizados com o objetivo de comprovar a consisténcia do
método proposto com outras arquiteturas de CNNs ja existentes e consolidadas, como por
exemplo, as CNNs VGG-16 e a VGG-19 (SIMONYAN; ZISSERMAN]| 2014)), ambas com

16 e 19 camadas, respectivamente.

Os testes foram realizados com essas redes pré-treinadas com pesos do desafio
ImageNet para o diagnéstico do glaucoma com base nas imagens da RIM-ONE-r2. Essa
técnica é conhecida como transfer learning, onde, devido a uma quantidade insuficiente de
dados de treinamento para construgao do modelo CNN;, ela visa transferir conhecimento
de um grande conjunto de dados ja conhecido, para um conjunto de dados menor chamado
dominio de destino, como é o caso do dataset RIM-ONE-r2 que possui uma pequena
quantidade de imagens para as tarefas de treinamento e teste (HUANG; PAN; LEI, 2017).
A rede com os pesos pré-treinados é usada como base no treinamento, e em seguida outra
rede neural é adicionada para classificacdo dos dados. Com a finalidade de melhorar os
resultados, no primeiro momento se ajusta os pesos do classificador (warm-up) e depois se
descongela algumas camadas da rede base, para que aprenda as caracteristicas complexas

do glaucoma, essa técnica é conhecida como Fine-Tunning.

Tabela 7 — Comparacao do método proposto nessa dissertacdo com arquiteturas pré-
treinadas, ja existentes.

Arquitetura CNN | ACU | SEN ESP PRE F-score
VGG16 0,7889 | 0,7179 | 0,8431 | 0,7778 | 0,7467
VGG19 0,7222 | 0,7179 | 0,7255 | 0,6667 | 0,6914
Método proposto | 0,9663 | 0,9487 | 0,9800 | 0,9737 | 0,9610

Apéds o treinamento, os resultados foram expostos na Tabela [7] e sdo importantes
para demostrar que, mesmo que uma CNN aponte resultados satisfatérios para classificagao
de uma determinado dataset A, nao significa que a mesma CNN terd a mesma consisténcia
dos resultados para o treinamento em outro dataset B. Ademais, fica notado que propor a
construcao de uma CNN para a tarefa de classificacdo a partir de um determinado tipo de

dado especifico, melhor sera o resultado no treinamento em bases que contenham esse tipo
de dado.

As CNNs possuem como premissa basica a extragao de caracteristicas de maneira

nao supervisionada. Tentar entender o que a rede otimiza como caracteristica discriminatéria
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pode levar o entendimento sobre o diagnodstico do glaucoma e como a rede trabalha. Para

tanto, a técnica Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) proposta por

Selvaraju et al| (2016) se propoe a visualizar as ativagoes da rede para uma imagem num

mapa de calor para destacar as regioes de maior interesse da CNN.

A Figura[23] mostra um exemplo em que a CNN classificou corretamente as imagens,
tanto para a classe normal quanto para a classe glaucoma. E possivel perceber que, quando
classificado normal (Figura23h), a CNN nao ativa nenhuma regido de interesse. No caso
em que hé a presenga do glaucoma (Figura ), regides como a area interna do cup e as

bordas do OD sao destacadas mais fortemente, inclusive realcando a presenca de escavagao.

Figura 23 — Resultados corretamente classificados. a - Imagem sem presenca do glaucoma,
b - Mapa de ativagao. ¢ - Imagem com presencga do glaucoma, d - Mapa de
ativagao.

Fonte: Autor

Ja na Figura 24| estao exemplos em que a CNN classificou de forma erronea as
imagens, tanto para a classe normal quanto para a classe glaucoma. No caso normal (Figura
24h), a CNN caracterizou principalmente as bordas do OD, comportamento esperado para
o glaucoma. No caso em que hé a presenga do glaucoma (Figura ), nenhuma das regioes

de interesse para o diagnéstico do glaucoma sao destacadas mais fortemente.
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Figura 24 — Resultados erroneamente classificados. a - Imagem sem presenca do glaucoma,
b - Mapa de ativagao. ¢ - Imagem com presenca do glaucoma, d - Mapa de
ativacao.

Fonte: Autor

5.1 Comparacao com outros Trabalhos

A Tabela [§ apresenta trabalhos que focam no diagndstico do glaucoma como
problemaética central. Serao comparadas as técnicas utilizadas em cada trabalho, bem

como a sensibilidade, especificidade, acuracia e o score AUC.

A comparacgao com os trabalhos relacionados mostrou-se uma tarefa dificil, uma
vez que as metodologias, datasets e quantidade de amostras, eram bastante diferentes uma

das outras. Porém ¢ possivel chegar a algumas conclusoes.

Os trabalhos de Raghavendra et al.| (2018) e Abbas (2017) apresentaram resultados

de acuracia (ACU) e especificidade (ESP) acima do método aqui proposto. Porém, a base

utilizada é diferente, além da amostra de testes ser bem superior, com uma quantidade de
imagens acima de mil. Ambos os trabalhos utilizaram uma CNN para classificacao das

imagens de fundo de olho.

Nirmala, Venkateswaran ¢ Kumar (2016), |Al-Bander et al, (2017), Cerentini et al.|
(2017)) utilizaram em seus trabalhos o dataset RIM-ONE, no entanto, apenas Al-Bander et
al. (2017) obteve um melhor resultado, em sua metodologia, com a versao 2 da RIM-ONE
g
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e apresenta resultado inferior, para acuracia (ACU), ao apresentado por esta metodologia,

mostrando que nao ha necessidade de segmentacao do OD. No trabalho de |Cerentini et al.|
(2017), para o dataset RIM-ONE-r2, o resultado para acuracia foi de 86,20%, também,

inferior.

Salam et al. (2015)) apresentaram sensibilidade (SEN) méaxima, alcancando 100%.

Seu trabalho destaca-se, principalmente, pelo fato de utilizar em sua metodologia um
dataset com poucas imagens, no entanto seu método nao utiliza uma CNN para classificacao,

e sim, de uma combinacao das técnicas de LBP com SVM.

Tabela 8 — Comparacao dos resultados obtidos com o método proposto e os trabalhos
relacionados ao diagnéstico do glaucoma com uso de imagens de fundo de olho.

Autor Dataset (Amostra) SEN (%) ESP (%) ACU (%) AUC
Acharya et al.| (2015 Privado (510) 89,75 96,20 93,10 -
Salam et al.|(2015 Privado (50) 100,00 88,00 92,00 -
Nirmala, Venkateswaran e Kumar|(2016) RIM-ONE-r3 (169) 87,00 89,00 88,00 -
Kawde e Bairagi| (2016 DRIVE (100) - - 95,29 -
Kim, Cho e Oh|(2017 Privado (499) 98,30 97,50 98,00 0,979
Chen et al.| (2015 SCES (1676) - - - 0,887
Choi et al.|(2017 STARE (20) - - 72,80 -
Abbas| (2017 DRIONS-DB e outros (1200) 84,50 98,01 99,00 -
Al-Bander et al.| (2017 RIM-ONE-12 (455) 85,00 90,80 88,20 -
Cerentini et al.| (2017 RIM-ONE-r1 (158) - - 94,20 -
Christopher et al.| (2018 Privado (14.822) 84,00 83,00 - 0,910
Raghavendra et al.|(2018 Privado (1.426) 98,00 98,30 98,13 -

Método proposto RIM-ONE-r2 (455) 94,87 98,00 96,63 -
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6 Conclusao

De acordo OMS, anualmente sdo notificados aproximadamente 2,4 milhoes de novos
casos de glaucoma. Esses nimeros sao somando as 60 milhdes de pessoas que ja possuem
a patologia detectada em todo o mundo. No Brasil, a doenca chega a atingir 1 milhao de
pessoas acima dos 40 anos e o risco triplica aos 70 anos de idade. Diante desses niimero,
prova-se a importancia de uma consulta rotineira ao oftalmologista, devido a criticidade

da doenca, por ser irreversivel.

As técnicas propostas por sistemas CADx, como é o caso da metodologia proposta
nesta dissertacao, mostra-se como uma alternativa e opiniao complementar ao trabalho
do profissional de satude, pois, além de serem nao-invasivas, por utilizarem apenas das

imagens do fundo do olho do paciente, sao automatizadas, reduzindo o trabalho manual.

Este trabalho apresentou uma abordagem para o diagnéstico do glaucoma utilizando
uma abordagem de classificagdo de imagens de fundo de olho usando uma arquitetura
CNN desenvolvida por um AG. A CNN evoluida foi treinada com o dataset RIM-ONE-12.
Para as ultimas camadas que estao relacionadas a tarefa de classificagao, foi utilizada uma

rede neural tradicional MLP.

Os resultados obtidos comprovaram a eficacia da abordagem desenvolvida, onde
a arquitetura gerada, juntamente com os parametros selecionados a partir de técnicas
neuroevolutivas, obtidas a partir do dataset de imagens, foi capaz de construir uma CNN
com 22 camadas e atingir valores para acuricia de 96,63%, sensibilidade de 94,87%,

especificidade de 98,00%, precisao de 97,37% e f-score de 96,10%.

Os resultado apresentados para o diagnoéstico do glaucoma mostraram-se bastantes
promissores por conta de terem apresentado valores altos e consistentes, no entanto,
pode-se alcancar valores maiores, desde que algumas técnicas, ja utilizadas previamente
na literatura, sejam utilizadas, como é o caso do aumento da quantidade de imagens
disponibilizadas a metodologia. Dessa forma a CNN teria mais amostrar para poder
aprender melhor os detalhes presentes nas imagens. O dataset RIM-ONE-r2 possui apenas
455 imagens para analise, o que é considerado um niimero mediano quando relacionado a

tarefa de classificacao de imagens realizadas por uma CNN.

6.1 Trabalhos Futuros

Embora os resultados apresentados para o diagnostico do glaucoma em imagens de
fundo de olho tenham se mostrado satisfatorios, algumas melhorias podem ser realizadas

visando incrementar sua eficiéncia. Abaixo sao listadas algumas dessas melhorias:
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o Realizar a execucao da metodologia proposta em outros datasets disponiveis online

e testar resultados de combinagoes destes diferentes datasets;

o Testar um AG que seja possivel o uso da técnica de Controle de Pardmetros (CHEBBI:
CHAOUACHI, 2015) para selegdo de hiperpardmetros ideias do AG em tempo de

execucao;

« Utilizar a marcacao do OD distribuida no dataset RIM-ONE-r2 para segmentar

apenas o OD e testar a metodologia com essas imagens;

o Testar outros valores de dominio para parametros do espaco de busca do AOP, como:
tamanho da populacao, taxa de mutacao, taxa de cruzamento, geragoes, funcao de

fitness, método de sele¢do dos melhores individuos;

o Analisar outros algoritmos de otimizagao para selecao da melhor CNN; tais como:
Colonia de Formigas, Colonia de Abelhas Artificial, Algoritmo Vaga-lume, Algoritmo

Cuckoo Search e Enxame de Particulas;

o Realizar a aplicacao da técnica de augmentation das imagens do dataset com o
objetivo de obter uma maior variedade das imagens, visto que a quantidade de

imagens disponibilizadas pela base é limitada a 455 imagens;

6.2 Producoes Cientificas

A Tabela [9] lista os artigos aceitos, produtos da metodologia proposta, no ano de
2018, com o qualis avaliado na area da ciéncia da computagao. Os trabalhos apresentados

a seguir foram produzidos como autor principal.

Tabela 9 — Artigos aceitos em relagdo tema do diagndstico do glaucoma com a utilizagao
de imagens de fundo de olho.

Titulo Congresso | Qualis

Glaucoma Diagnosis over Eye Fundus Image through Deep Features | 25¢ IWSSIP B1

Evolving Convolutional Neural Networks for Glaucoma Diagnosis 182 SBCAS B4
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