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Abstract. Among the possible uses of Convolutional Neural Networks (RNCs) is the
aid in the early diagnosis of several diseases, including glaucoma, a pathology
that causes damage to the optic nerve and can lead to permanent loss of
vision. Glaucoma is the second most common cause of blindness in the world.
In this work five different optimization methods performed in an RNC
implemented with the Inception V3 architecture aimed at the identification of
glaucoma through images were compared. Our results show that, between the
evaluated methods, the recently proposed method Adabound achieves the best
results during and after the training process.

Resumo. Dentre os usos possiveis de Redes Neurais Convolucionais (RNCs)
destaca-se o auxilio no diagndstico precoce de diversas doencgas, dentre elas o
glaucoma, patologia que provoca danos ao nervo optico e pode levar a perda
permanente da visdo. O glaucoma é a segunda doenca que mais causa
cegueira no mundo. Neste trabalho foi realizada uma comparagdo entre cinco
métodos de otimizacdo aplicados numa RNC implementada com a arquitetura
Inception V3 voltada a identificacdo de glaucoma através de imagens.
Observamos que, dentre os métodos testados, o recém proposto método
Adabound obteve melhores resultados durante e apos o treinamento da rede.

1. Introducao

Glaucoma € o nome dado a uma classe de doencgas que afetam o nervo 6ptico causando
danos. Esta € a segunda patologia que mais causa perda de visdo no mundo (Kingman,
2004). Segundo dados da Organizacdo Mundial de Satide, existem cerca de 60 milhdes
de glaucomatosos em todo o mundo, e a cada ano, mais 2,4 milhdes de casos aparecem
(Claro et al., 2015). De acordo com (Quigley & Broman, 2006) em 2020, cerca de 80
milhdes de pessoas terdo essa doenca. A perda de visdo causada pelo glaucoma é
irreversivel, porém com o tratamento precoce, o avanco desta doengca pode ser
significativamente atrasado. Por ser uma doenca assintomdtica nos seus estigios
iniciais, a deteccdo desta patologia s6 pode ser realizada por meio de exames clinicos.
Sob a vista disso, tecnologias que auxiliam na identificacdo do glaucoma utilizando
imagens do nervo Optico ja vem sendo utilizadas por alguns profissionais da area, e
grandes bancos de dados vem sendo construidos.

Redes Neurais Convolucionais (RNCs) sdo solugdes estado da arte para a uma
enorme quantidade de problemas. Desde 2014, devido as vdrias vitdrias alcancadas em



diversas competi¢oes de classificagdo, como por exemplo a ImageNet competition, as
RNCs vem se popularizando (Szegedy, Vanhoucke, Ioffe, Shlens, & Wojna, 2016).
Dentre os usos possiveis desta tecnologia destaca-se o auxilio no diagndstico precoce de
diversas doencas, dentre elas o glaucoma. Entretanto a precisdo dos resultados obtidos
pelas atuais RNCs voltadas para diagndsticos de doengas em muitos casos ainda ndo € a
ideal para que elas sejam implementadas como ferramenta de auxilio em uma grande
quantidade de consultérios médicos. As RNCs se apresentam em diversas arquiteturas e
variedade de parametros. Dentre os parametros que mais influenciam no desempenho de
uma rede neural estd a escolha do otimizador, fun¢ao que tem como objetivo diminuir o
erro entre os resultados obtidos por uma rede em comparagdo com os resultados
desejados. De modo geral, quanto menor o erro obtido por uma rede neural, maior a
acuracia dos resultados e consequentemente melhor o desempenho da rede.

Esse trabalho almeja avaliar a influéncia da escolha do otimizador na acuricia
de uma RNC voltada a identificacdo do glaucoma utilizando imagens do disco Optico,
comparando cinco diferentes métodos de otimizacdo e verificando qual dentre os
métodos testados contribui mais para o aumento da acuricia da rede. Para este trabalho
foram escolhidos os seguintes métodos de otimiza¢@o para comparacdo de desempenho,
conhecidos como Adam, Adagrad, RMSprop, SGD com momentum e Adabound.

Uma das principais contribui¢cdes deste trabalho € a validacao do desempenho do
método Adabound (Luo, Xiong, Liu, & Sun, 2019) na classificagdo de imagens em duas
categorias (imagens normais € imagens com glaucoma), sendo este um método de
otimizagdo proposto recentemente e que por isso ainda nido foi amplamente testado,
apesar de ser indicado por seus autores como um método de 6timo desempenho.

2. Referencial Teorico
2.1. Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos de processamento de dados inspirados no
funcionamento das redes neurais bioldgicas e lembram o cérebro humano na forma
como funcionam. Elas sdo capazes de realizarem tarefas como reconhecer objetos,
classificar imagens, aprender padrdes, etc. De acordo com Sousa (2017) RNAs podem
ser definidas como um conjunto de unidades de processamento ligadas entre si por meio
de uma grande quantidade de conexdes. Assim como nas redes bioldgicas, as unidades
de processamento das RNAs sdo os neurdnios, elementos basicos de sua constituicdo e
as conexodes entre os neurdnios sdo conhecidas por sinapses artificiais.

Redes neurais convolucionais (RNCs) podem ser definidas como uma versao
mais poderosa das redes neurais artificiais, devido ao seu desempenho superior na
classificagdo de grandes amostras de dados. Devido a sua arquitetura, as RNCs sdo
capazes de realizar diversos tratamentos nos dados de entrada, que ajudam a rede a
obter uma maior eficicia no tempo consumido pela etapa de treinamento, assim como
uma maior acuracia na classificacdo dos dados. O funcionamento das RNCs € baseado
no processo biolégico de processamentos de dados visuais (Vargas, Paes, &
Vasconcelos, 2016).



2.1.1. Arquitetura Inception V3

Em seu trabalho Szegedy et al. (2015), afirmam que embora o aumento do tamanho do
modelo (isto €, aumentar o nimero de camadas da rede) e até do proprio custo
computacional gerem ganhos de qualidade de uma rede neural em varias tarefas, a
eficiéncia computacional e baixa quantidade de parametros ainda sdo fatores muito
importantes para a aplicacdo de um modelo de rede neural em varios casos. A
arquitetura Inception V3 , proposta por Szegedy et al. (2015), tem como diferencial a
presenca de mddulos chamados inception. Segundo Leonardo e Faria (2017) esses
médulos sdo os extratores de caracter1 sticas convolucionais que tem como fungio
aprender com poucos parametros representagdes ricas de informagao. Tradicionalmente
uma camada convolucional aprende filtros em um espaco 3D por meio das dimensdes
altura, largura e dimensao de canal. A idéia por trds do bloco Inception € facilitar o
processo de mapeamento entre canais e correlacdes espaciais ao fatorar explicitamente a
série de operagdes que examinam de forma independente essas correlagdes, ao contrario
do modelo tradicional em que um udnico kernel é responsdvel por essas tarefas. Na
Figura 2.1 temos uma ilustracdo da arquitetura Inception V3.
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Figura 2.1. Arquitetura Inception V3. (Fonte: Adaptado de Ding et al., 2018)
2.2. Métodos de Otimizacao

Segundo Taqi, Awad, Al-Azzo, & Milanova (2018), uma rede neural precisa que as
variaveis de cada camada sejam alteradas de forma que esta funcione melhor no
processo de classificacdo. Para esta tarefa € importante que o desempenho da rede seja
continuamente medido através da comparacdo entre o resultado obtido e o resultado
esperado. Sendo o objetivo da otimizacdo minimizar o resultado da funcdo
cross-entropy (entropia cruzada), que é sempre positivo e se torna zero quando o
resultado obtido € exatamente o mesmo resultado esperado.

Ruder (2016) afirma que o algoritmo Gradiente Descendente é um dos métodos
mais populares utilizados na tarefa de otimizar redes neurais e cada biblioteca de
aprendizado de mdquina estado da arte contém diversas implementacdes de versoes
otimizadas desse algoritmo. Esse método é uma maneira na qual se pode minimizar uma
fungdo objetivo (0) pelos parametros 6 € R de um modelo através da atualizagao

desses parametros na direcdo oposta do gradiente da funcdo objetivo VOJ(0) com
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relacdo aos pardmetros. A taxa de aprendizado 77 determina o tamanho dos passos para
atingir o minimo local.

2.2.1. SGD

O método SGD, proposto por Sutskever, Martens, Dahl, & Hinton (2013) executa uma

atualizacio de parimetros para cada amostra de treino z(? e cada rétulo y®

0 =0—n-Ve(0;29,9%)  SGD executa uma atualizagdo de pardmetro por vez. O que
torna ele geralmente um algoritmo muito rdpido e pode ser usado para aprendizado
online. Esse algoritmo realiza atualizagdes com uma alta varidncia que leva a fungdo
objetivo sofrer grandes flutuagdes (Ruder, 2016). Momentum é um método que ajuda a
acelerar o método SGD a encontrar a direcio correta de convergéncia mais rapidamente
e apresentar menos oscilagdes. Isso ocorre através da adi¢do de uma fracdo 7 do vetor
de atualizacdo do passo anterior ao atual vetor de atualizacdo (Ruder, 2016).

2.2.2. Adam

Adam, proposto por Kingma e Ba (2014), ¢ um método de otimizacao que calcula taxas
de aprendizado adaptativas para cada parametro. Segundo Taqi et al. (2018), Adam
mantém uma média exponencial decrescente dos gradientes anteriores 7w, sendo
my = Pimy—1 + (1 = 1)gr e ve = Bave—1 + (1 — B2)97 , onde ™« e v¢ sio estimagdes do
primeiro momento, a média, e o segundo momento, a variagdo ndo centralizada, dos

gradientes respectivamente, 51 e A2 sdo as taxas de decaimento e elas terminam em 1. A
e e O =0, — ——m
regra de atualizacdo fica: '™~ 7t Viire .

2.2.3. Adagrad

Duchi, Hazan, e Singer (2011) propdem um algoritmo de otimizacdo que incorpora
dinamicamente conhecimento sobre os dados observados em interagdes anteriores a fim
de executar um aprendizado que permite ao algoritmo identificar caracteristicas raras
mas prediziveis sobre os dados trabalhados. Segundo Ruder (2016), Adagrad é um
algoritmo baseado na descida do gradiente que adapta a taxa de aprendizado 7 para os
pardmetros, executando grandes atualizagdes para pardmetros infrequentes e
atualizagdes menores para os parametros mais frequentes. Adagrad altera a taxa de
aprendizado 7 a cada intervalo de tempo ¢ para cada parAmetro 0i se baseando nos
gradientes anteriores calculados para este parametro de acordo com

0, 1 :
Oe1s = O = VGriite gt’z, onde G+ é uma matriz diagonal onde cada elemento %,? é a
soma dos quadrados dos gradientes com respeito a ¢ no intervalo ¢, enquanto ¢ é um
termo de suavizag¢do que evita divisdo por zero e 9t.i = Vo J(6;) , sendo 9ti o gradiente
da funcio objetivo com respeito ao pardmetro €7 no intervalo 7.

2.2.4. RMSprop

RMSProp, proposto por Hinton, Srivastava, e Swersky (2012), € um método de taxa de
aprendizagem adaptativa que combina a idéia de utilizar apenas o sinal do gradiente
com a idéia de adaptar separadamente o tamanho de passo para cada peso. Segundo
Tagqi et al. (2018), a média de execugio £ [9*) num tamanho de passo ¢ depende da
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média anterior e do gradiente atual onde P97t =0.9E[g*li—1 +0.1g7 ¢

Ory1 = 0r — ——— - gt . .. . .
Elg’li+e ™", Esse algoritmo divide a taxa de aprendizado por uma média

exponencial decrescente do quadrado dos gradientes (Ruder, 2016).
2.2.5. Adabound

Adabound, proposto por Luo et al. (2019), € um algoritmo que tem como proposta ser
tao rapido como o método Adam e tao eficiente como o método SGD. Em seu trabalho
os autores demonstram que taxas de aprendizado muito grandes podem levar a um
desempenho ruim do modelo. O algoritmo Adabound emprega limites dindmicos nas
taxas de aprendizado para alcancar uma transi¢do gradual e suave de um método
adaptativo para o SGD. Adabound € inspirado pela técnica gradient clipping (gradiente
cortado), que usada na pratica remove os gradientes maiores que um limiar estabelecido
para evitar que os gradientes da fun¢do acumulem e fiquem muito grandes. A proposta
do Adabound € a aplicacdo dessa técnica no método Adam.

3. Metodologia
3.1. Base de Dados

Para o treinamento da RNC utilizada neste trabalho foram utilizadas imagens de cinco
bancos de imagens publicos disponibilizados na internet que contém imagens obtidas de
pacientes diagnosticados com glaucoma e imagens obtidas de pacientes diagnosticadas
sem essa doenca. Os bancos de imagens selecionados foram RIM-ONE R1, RIM-ONE
R2 e RIM-ONE R3 (Fumero, Alay6n, Sanchez, Sigut & Gonzalez-Hernandez, 2011),
HRF (Odstrcilik et al., 2013) e Drishti (Sivaswamy, Krishnadas, Joshi, Jain, & Tabish,
2014).

Os dois primeiros bancos sdo os Unicos que contém apenas imagens do nervo
optico, sendo que o banco RIM-ONE RI1 possui 40 imagens diagnosticadas com
glaucoma e 118 normais, e o banco RIM-ONE R2 possui 200 imagens diagnosticadas
com glaucoma e 255 normais. O banco RIM-ONE R3 contém imagens do olho
diagnosticado do paciente e possui 74 imagens diagnosticadas com glaucoma e 85
normais. O banco HRF € composto por imagens do fundo do olho do paciente, e contém
15 imagens diagnosticadas com glaucoma, 15 imagens normais e 15 imagens t com
retinopatia diabética, que foram desconsideradas para este trabalho. O banco Drishti
possui também imagens do fundo do olho do paciente, sendo 70 imagens diagnosticadas
com glaucoma e 31 imagens normais. A Figura 3.1 apresenta exemplos de imagens
encontradas em cada banco.
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Figura 3.1. Algumas das imagens encontradas nos bancos utilizadas neste trabalho.
a) HRF. b) RIM-ONE R1. c) RIM-ONE R2. d) RIM-ONE R3. €) Drishti-GS. Fonte:
Autoria Prépria.

3.2. Equipamento Utilizado

Neste trabalho todos os arquivos foram armazenados no Google Drive e para o
treinamento da RNC foi utilizada a plataforma Google Colaboratory, também conhecida
por Colab, um ambiente de desenvolvimento gratuito em nuvem baseado em Jupyter
notebooks que conta com aceleracdo por GPU e integragdo facil com o Google Drive. O
trabalho de Carneiro et al. (2018) verificou que o servico da Google apresenta um 6timo
desempenho em termos de processamento, em comparagdo com GPUs locais e apontou
ainda que o Colab é um O6timo meio para compartilhar conhecimento entre
pesquisadores.

O hardware utilizado nesta pesquisa opera com as seguintes especificacoes:

Plataforma: Linux-4.14.79+-x86_64-with-Ubuntu-18.04-bionic

CPU: Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.30GHz
e GPU: Tesla K80 , 2496 CUDA cores, compute 3.7, 12GB GDDR5 VRAM
e Armazenamento: 358 GB

3.3. Ferramentas

Nesta pesquisa foi utilizado o framework Pytorch 1.1.0, idealizado para aprendizado de
madquina, escrito em Python, e com suporte a API CUDA. As principais arquiteturas de
redes neurais e os otimizadores mais conhecidos e utilizados pela comunidade de
pesquisadores ja estdo implementados no framework Pytorch. O otimizador Adabound,
proposto esse ano também ja possui uma implementa¢do desenvolvida por seu autor em
Pytorch. Sendo esse o principal motivo da escolha deste Framework. Para o aumento de
dados foi utilizada a biblioteca Keras, também escrito em Python, a qual possui fun¢des
dedicadas ao processamento de imagens.

3.4. Deteccao do Glaucoma

Para o treinamento da RNC Inception V3 foram utilizadas apenas imagens do nervo
optico. Foi implementado um script para recortar apenas essa regido das imagens dos



bancos RIM-ONE R3, HRF e Drishti. Esse processo ndo foi necessario nos bancos
RIM-ONE R1 e RIM-ONE R2, pois ambos contém apenas imagens dessa regido. As
coordenadas necessarias para o recorte foram obtidas manualmente com o auxilio do
programa BBox-Label-Tool-master. Como o banco RIM-ONE R3 continha duas regides
do nervo dptico por imagem, optou-se por recortar ambas as regides de cada imagem. A
Figura 3.2 apresenta exemplos das imagens obtidas desses bancos apds o recorte.

Figura 3.2. Exemplos de imagens apds a aplicacdao do algoritmo de recorte a)
imagens normais b) imagens com glaucoma. Fonte: Autoria Prépria.

Apbs o recorte, as imagens dos bancos RIM-ONE e Drishti foram todas
reunidas, e organizadas de acordo com sua classificagdo. Em seguida, para a geracdo de
nova imagens a partir das originais foram aplicadas aleatoriamente distor¢des como
variacdo do brilho, rotacdo e espelhamento horizontal e vertical das imagens, utilizando
o script para aumento de dados desenvolvido utilizando as funcdes da Biblioteca Keras.
Devido a existéncia de uma quantidade de imagens originais normais superior a
quantidade de imagens originais com glaucoma, para balancear a quantidade de imagens
com glaucoma e normais, a quantidade de imagens com glaucoma foi aumentada numa
taxa de 10 novas imagens para cada imagem original, enquanto essa taxa foi de apenas 8
para as imagens que ndo possuiam glaucoma. Porém, para o banco de imagens HRF a
taxa de 8 novas imagens para cada imagem original foi utilizada para ambas as classes
de imagens. A taxa de aumento das imagens foi escolhida empiricamente e a base foi
assim aumentada de 1050 para 9335 imagens. Como as imagens de alguns bancos
estavam em formatos de compressdo diferentes, apds a aplicacao do script de aumento
de dados, todas as imagens foram convertidas para o formato JPG e em seguida foram
embaralhadas. Finalmente 75% de todas as imagens obtidas foram separadas para o
treinamento, 20% para validacdo, e 5% para teste, conforme a Tabela 1.

Tabela 1. Divisao das imagens em Treino, Teste e Validacao

Diagnostico Treino Validagdo Teste Total
glaucoma 3500 900 249 4649
normal 3500 900 286 4686

A rede neural convolucional Inception V3 utilizada para o treinamento foi
implementada com as configuracOes padroes disponibilizadas pelo framework Pytorch.
Antes de serem enviadas para o treinamento as imagens passaram por um
pré-processamento disponibilizado pelo framework Pytorch, no qual as imagens foram
redimensionadas para 299 pixels, que € o tamanho de imagem com o qual o modelo
Inception trabalha, e em seguida foi realizada uma normalizagdo com média [0.485,



0.456, 0.406] para os canais vermelho, azul e verde respectivamente e desvio padrao de
[0.229, 0.224, 0.225] para respectivamente os mesmo canais de cores, em todas as
imagens, procedimento necessdrio para que o treinamento da rede exija menos
processamento computacional. O valor para cada canal foi escolhido empiricamente.

3.5. Métricas de Avaliacao

Durante cada treinamento foram obtidos os dados da acuracia de treino, acuracia de
validacdo, erro de treino, e erro de validagdo obtidos em cada época para todos os
modelos, sendo um modelo cada versao da rede Inception V3 que utiliza um dos cinco
otimizadores selecionados para esse trabalho.

Para uma melhor avaliagdo dos modelos foi elaborada uma matriz de confusao,
que € uma tabela que relaciona os resultados esperados com os resultados obtidos pelo
modelo, apos treinamento, ao classificar as imagens reservadas para teste. Sendo
verdadeiros positivos (VP), os resultados positivos identificados corretamente; falso
positivos (FP), os resultados negativos, que foram identificados como positivos;
verdadeiros negativos (VN), os resultados negativos identificados corretamente e falso
negativos (FN) os resultados positivos que foram identificados como negativos. Onde
positivo se refere as imagens com glaucoma e negativo as imagens normais. Como
exemplificado na Figura 3.3.

Glaucoma VP FP
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Normal FN VN

Glaucoma Normal
Predicao

Figura 3.3. Matriz de confusao. Fonte: Autoria Prépria.

A partir da matriz de confusdo podemos extrair diferentes métricas de avaliacao, como:

e acuricia (ACC), dada pela equacdo 3.1, que mede a razdo entre as imagens
classificadas corretamente em relacao ao nimero total de imagens;



VP + VN
ACC = (Eq.3.1)
VP + FP + VN + FN

e sensibilidade (SEN), dada pela equacdo 3.2, que mede a razio entre as imagens
com glaucoma identificadas corretamente em relagdo ao numero total de
imagens com glaucoma;

VP
SEN = —— (Eq.3.2)
VP+ VN

e especificidade (ESP), dada pela equagdo 3.3, que mede a razdo entre as imagens
normais corretamente identificadas, em relacdo ao nimero total de imagens;

VN
ESP = ——— (Eq.3.3)
VN + FP

e valor preditivo positivo (VPP), dado pela equacao 3.4, que mede a razdo entre as
imagens corretamente identificadas com glaucoma em relacdo ao total de
imagens identificadas com glaucoma;

VP
VPP = —— (Eq.3.4)
VP + FP

e valor preditivo negativo (VPN), dado pela equacdo 3.5, que mede a razdo entre
as imagens corretamente identificadas como normais em relacdo ao total de
imagens identificadas como normais.

VN
VPN = —— (Eq. 3.5)
VN + FN

4. Resultados

O treinamento de uma rede neural geralmente € dividido em épocas, procedimento em
que a rede salva todos os pesos obtidos apds processar todas as imagens separadas para
essa etapa. ApOs cada etapa de treino geralmente a rede utiliza esses pesos para
classificar todas as imagens disponiveis que ndo foram vistas pela mesma durante o
treino. Chamamos essa etapa de validacdo, sendo o resultado dessa etapa comparado
com aquele das épocas anteriores para que a rede possa escolher a melhor combinacao
de pesos e se atualizar a fim de diminuir a taxa de erro obtida na classificacdo
(Cerentini, 2018).

Para esse trabalho 75% das imagens disponiveis foram utilizadas para a etapa de
treinamento e 20% foram utilizadas para a etapa de validacdo. Assim como no trabalho
de Taqi et al. (2018), cada sessdo de treinamento rodou por 200 épocas. Os testes com
cada otimizador foram todos realizados utilizando 0.001 como tamanho de passo inicial,
valor escolhido empiricamente. Com excecdo deste, todos os pardmetros padroes de
cada otimizador foram mantidos. Tem-se na Figura 4.1 o gréfico comparativo do erro
obtido durante cada etapa de validacdo da rede para os cinco otimizadores selecionados



para esse trabalho. E na Figura 4.2 tem-se o grafico comparativo da acuracia obtida
também durante cada etapa de validacdo da rede. Como se pode notar ao passo que o
erro tende a chegar em 0 ao longo do processo de treinamento, a acurdcia tende a chegar
a valores mais proximos de 1.
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Figura 4.1. Grafico com o histoérico do erro de validacao para cada algoritmo ao
longo do treinamento da rede. Fonte: Autoria Prépria.
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Figura 4.2. Grafico com o histérico da acuracia de validacao ao longo do
treinamento da rede para cada algoritmo. Fonte: Autoria Propria.

Pode ser observado nos grificos das figuras 4.1 e 4.2 que o otimizador
Adabound foi 0 que obteve os melhores resultados durante a maioria das épocas. Sendo
também aquele que demonstrou o desempenho mais estdvel, ao contrario dos métodos
Adagrad e RMSprop que apresentaram desempenho 6timo em algumas épocas, porém



em muitas outras tiveram um desempenho inferior aqueles obtidos pelos proprios em
épocas recentes anteriores.

Ap6s cada modelo da rede ser treinado por 200 épocas foi realizado um teste de
cada modelo, na qual se utilizaram as 535 imagens que haviam sido separadas
anteriormente para teste, 5% de todas as imagens segundo a tabela 1. Esse teste avaliou
a capacidade da rede classificar corretamente as imagens com glaucoma e normais.
Através dos resultados obtidos foi possivel gerar uma matriz de confusdo para cada
modelo, ilustrados na Figura 4.3.

a) Adabound b) Adagrad c) Adam

d) RMSprop e) SGD
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Figura 4.3. Matriz de confusao gerada para cada otimizador apds 200 épocas
de Treinamento. Fonte: Autoria Propria.

Com a matriz de confusdo puderam ser extraidas métricas como a acuricia
(ACC), sensibilidade (SEN), especificidade (ESP), valor preditivo positivo (VPP) e
negativo (VPN) para cada otimizador na classificacio de imagens com glaucoma e
normais. No grafico da Figura 4.4 esta ilustrada a diferenga de desempenho dos 5
otimizadores para cada uma dessas métricas e a Tabela 2 contém os valores obtidos por
cada otimizador (Os melhores resultados para cada métrica estao em negrito).

ACC

SGD
RMSprop
Adagrad
Adam
Adabound

Figura 4.4. Grafico radar ilustrando o desempenho de cada otimizador apés 200
épocas de treinamento. Fonte: Autoria Prépria.

Pode-se notar ao examinar a Figura 4.4 e a Tabela 2 que o otimizador Adabound
teve os melhores resultados nas métricas acuricia, especificidade e valor preditivo
positivo, sendo o melhor em classificar corretamente imagens com glaucoma, superando
o otimizador Adam, o mais popular recentemente dentre os métodos de otimizacdo
utilizados para treinamento de redes neurais, que também alcancou 6timos resultados
em todos os avaliadores de desempenho. Adagrad e SGD, obtiveram os piores



resultados em todas as métricas de avaliagdo, ao passo que o método RMSprop obteve o
melhor desempenho na classificacdo correta de imagens normais.

Tabela 2. Desempenho de cada otimizador apés 200 épocas de treinamento

ACC SEN ESP VPP VPN
SGD 96,1% 96,2% 96,0% 96,5% 95,6%
RMSprop 98,3% 99,0% 97,6% 97,9% 98,8%
Adagrad 96,6% 97,9% 95,2% 95,9% 97,5%
Adam 98,5% 98,3% 98,8% 98,9% 98,0%
Adabound 98,7% 98,3% 99,2% 99,3% 98,0%

A Figura 4.5 apresenta novamente o grafico comparativo de acuricia de
validag@o. Porém optou-se agora por exibir apenas o desempenho dos otimizadores que
obtiveram os melhores resultados nas métricas da tabela 2. Pode-se verificar com esse
griafico que apesar de ndo ter obtido o primeiro lugar em nenhuma das métricas de
avaliacdo, o otimizador Adam pode ser considerado mais confidvel nesta tarefa do que o
método RMSprop, que apresentou um desempenho inferior aos demais durante a
maioria das épocas de treinamento. Esse grafico também deixa claro o desempenho
mais estdvel e ligeiramente superior do otimizador Adabound em rela¢do aos demais, ao
longo de todo o treinamento.
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Figura 4.5. Graficos da Acuracia de Validagao para os Otimizadores Adam, RMSprop e
Adabound. Fonte: Autoria Prépria.

S. Consideracoes Finais

O proposito deste trabalho foi comparar a influéncia da escolha do otimizador na
performance de uma rede neural convolucional, com o objetivo de identificar o método
mais adequado a classificacdo de imagens. Esse trabalho teve como foco a deteccdo do
glaucoma utilizando a arquitetura de rede Inception V3. Apesar de existir uma grande



variedade de arquiteturas de redes neurais convolucionais disponiveis atualmente € uma
enorme quantidade de problemas que podem ser solucionados com RNCs, os resultados
deste trabalho podem servir, ndo apenas como uma base para futuros algoritmos de
deteccdo de glaucoma utilizando imagens, mas também como um pontapé inicial na
constru¢ao de modelos de RNCs.

Quando se realiza o treinamento de uma rede neural geralmente a maior
dificuldade se encontra na escolha correta dos parametros, sendo muitas vezes
necessdrio a realizacdo de vdrios testes a fim de verificar com qual parametro a rede
apresenta o melhor desempenho. A partir dos resultados obtidos por esse trabalho
podemos verificar que a escolha do método de otimizacdo tem um impacto bastante
significativo no comportamento da rede. Os métodos RMSprop e Adagrad
demonstraram-se pouco confidveis, uma vez que o desempenho apresentado pelos
mesmos € bastante irregular durante o treinamento. Os métodos SGD com momentum e
Adam, os mais utilizados recentemente como escolha de otimizador inicial no
treinamento das atuais RNCs, se verificaram como métodos estdveis, apresentando
quedas menos drésticas de desempenho ao longo do treinamento. Porém aquele que
mais se destacou positivamente tanto em estabilidade como em acuricia foi o
otimizador Adabound, o mais recentemente proposto dentre os métodos testados neste
trabalho. O diferencial deste método estdi no fato de que, apesar de todos os
otimizadores estudados neste trabalho trabalharem com taxas de aprendizado
adaptativas, o método Adabound vai aumentando o valor deste pardmetro ao longo do
treinamento.

Niao se pode afirmar com os resultados obtidos neste trabalho qual o melhor
método de otimizagdo para treinamento de RNCs. Alguns métodos sdo mais adequados
para lidar com alguns tipos de dados do que outros. Como citado por Kingma e Ba
(2015), Adam é um método direcionado ao treinamento de grandes bancos de dados, ao
passo que Adagrad € mais indicado para lidar com gradientes esparsos e o método
RMSprop lida melhor com objetivos ndo estaciondrios. Porém podemos concluir que o
método Adabound tem grande potencial para problemas envolvendo classificacdo de
imagens ¢ € um método indicado quando se quer evitar constante configuracdo de
parametros.

Trabalhos futuros podem ser realizados utilizando outras arquiteturas de RNCs,
ou variagdes da rede Inception utilizando uma diferente escolha de parametros, assim a
aplicacdo desses testes em outros bancos de dados. Hi também a intencdo de se
desenvolver um aplicativo mével que seja capaz de identificar imagens com glaucoma.
Sendo o diagndstico online de doengas um dos provaveis caminhos a serem trilhados
num futuro préximo entre aprendizado de maquina e medicina.
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