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Resumo. O glaucoma, a maior causa de cegueira irreversivel do mundo, ocorre
quando hd um aumento da pressdo intraocular, danificando as fibras do nervo
optico. Seu diagnostico se dd através de imagens de retinografia. Tais imagens
sdo dificeis de distinguir um olho normal de um olho doente, o que prejudica a
deteccdo automdtica. Este trabalho, visando melhorar a distin¢do entre as clas-
ses doente e sauddvel, propoe uma metodologia de deteccdo de glaucoma capaz
de diferenciar eficientemente as classes através do mapeamento de espagos eu-
clidianos.

1. Introducao

O glaucoma € a segunda principal causa de cegueira em todo o mundo, perdendo somente
para a catarata. De acordo com [Tham et al. 2014], estima-se que em 2020, 76 milhdes
de pessoas serdo afetadas pela doenca e, em 2040, os numeros poderdo chegar a 111,8
milhdes de pessoas. Seu diagndstico pode ser dado a partir da andlise de imagens de
fundo de olho, uma vez que a quantidade de perda de fibras do nervo 6ptico tem um efeito
direto na configura¢cdo da rima neural.

Imagens de fundo de olhos saudaveis sdo muito similares a imagens de olhos glau-
comatosos o que pode dificultar uma Rede Neural de as distinguir. Neste trabalho analisa-
mos a funcao de custo Triplet Loss para detec¢do de glaucoma mapeando espagos euclidi-
anos onde distancias correspondem a medida de similaridade entre as classes(glaucoma e
normal) e entdo utiliza-se os espagos feitos(embeddings) como vetores de caracteristicas.

2. Metodologia

Este trabalho apresenta uma metodologia para o diagndstico de glaucoma utilizando em-
beddings como vetores de caracteristicas. Primeiramente passa-se as imagens da base
de dados por uma rede neural convolucional sendo 80% da base para treino e 20% divi-
dido entre validacao e teste que ird aprender como diferenciar as classes e entdo gerar os
embeddings. Com os embeddings gerados, utiliza-se o AutoSklearn para a classificagao.

A primeira etapa da metodologia consiste do treinamento da arquitetura para gerar
os embeddings euclidianos. O treinamento comeca alimentando a base de dados RIM-
ONE a arquitetura Deep que entdo, baseado em [Schroff et al. 2015], utiliza a fungao
de loss Triplet para aprender a diferenciar as classes. Uma vez que os embeddings sdao
gerados, eles sdo passados para o Auto-Sklearn os classificar, uma vez que o Auto-Sklearn
automaticamente encontra o melhor algoritmo para um determinado dataset e optimiza
seus parametros.



3. Resultados

Os embeddings sao gerados a partir de uma rede neural convolucional treinada para di-
ferenciar as classes utilizando a funcdo de loss Triplet testando diversos tamanhos de
espaco. Na Figura 1 pode-se ver, na esquerda, o espaco euclidiano antes do treinamento
onde as duas classes estdo misturadas entre si, j na direita pode-se observar uma melhor
diferenciacdo de ambas as classes.
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Figura 1. Apresentacao das features geradas, para toda a base de teste, antes e
depois da rede neural, usando PCA para apresentacao em 2D

Utilizando os embeddings como vetores de caracteristicas, os classificamos
através do autosklearn. Na Tabela 1 pode-se observar os 3 tamanhos de espagos que
tiveram melhores métricas ordenados por maior acuricia.

Tabela 1. Resultados da classificagao dos embeddings

Qtd. Embedding | Sensibilidade | Especificidade | Precisao | Acuracia | F1 Score
22 95.12% 82.14% 88.64% | 89.86% | 91.76%
18 88.89% 83.33% 9091% | 86.96% | 89.89%
58 88.89% 83.33% 90.91% | 86.96% | 89.89%

4. Conclusao

A metodologia proposta obteve como melhor resultado a sensibilidade de 95,12% e acuricia de
89,96% o que indica ndo s6 o sucesso na diferenciacdo entre as classes como também a melhora
na identificacdo de cada classe, uma vez que, como visto na Figura ?? antes do treinamento cada
classe estava muito espalhada entre seus individuos e, apds o treinamento, ndo sé foi possivel
discernir melhor cada classe como também os individuos de mesma classe se agruparam. Em
trabalhos futuros pretende-se avaliar opcdes da arquitetura da rede neural utilizada, j& que foi
utilizada uma rede simples e também realizar validacdo cruzada para confirmar os resultados.
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