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Abstract. This work evaluates a ResNet50 model with transfer learning for
automated glaucoma detection in fundoscopy images, integrated into a
WhatsApp prototype for healthcare professionals. The model was trained on
the ACRIMA and RIM-ONE datasets. On ACRIMA, it achieved 98.28%
sensitivity, Fl-score of 0.982, and AUC of 0.992; on RIM-ONE, 83.33%
sensitivity, FI-score of 0.869, and AUC of 0.949, reflecting class imbalance.
The prototype achieved accuracy rates of 83.33% and 80%, with average
confidence of 94.80% and 87.31%, respectively. Results show that data
balance directly influences performance, reinforcing the potential of deep
learning as a support tool for glaucoma screening.

Resumo. Este trabalho avalia um modelo ResNet50 com transfer learning

para detec¢do automatizada de glaucoma em imagens de fundoscopia,
integrado a um prototipo via WhatsApp para profissionais de saiide. O modelo
foi treinado nos datasets ACRIMA e RIM-ONE. No ACRIMA, alcangou
sensibilidade de 98,28%, F1-score de 0,982 ¢ AUC de 0,992; no RIM-ONE,
sensibilidade de 83,33%, Fl-score de 0,869 e AUC de 0,949, reflexo do
desbalanceamento de classes. O prototipo obteve taxa de acerto de 83,33% e
80%, com confianca média de 94,80% e 87,31%, respectivamente. Os
resultados evidenciam que o balanceamento dos dados influencia diretamente
o desempenho, reforcando o potencial do aprendizado profundo como
ferramenta de apoio a triagem de glaucoma.

1.Introducao

A busca pela automatizagdo de processos voltados a resolucdo de problemas clinicos
tem avangado de forma significativa com o desenvolvimento de técnicas baseadas em
Deep Learning, as quais possibilitam a anélise automatica de grandes volumes de dados
e a extracdo de padrdes relevantes sem a necessidade de intervencdo manual
especializada [LeCun 2015].

Apesar dos avangos tecnoldgicos, a interpretagdo e analise de imagens do fundo
do olho ainda é um método exaustivo e suscetivel a erros [Tamim et al. 2021]. Dessa
forma, o uso dessas técnicas de automatizacdo tem impactado de maneira direta o
desenvolvimento de sistemas de triagem e de apoio a decisdo em sadde, especialmente
em cendrios caracterizados por grande volume de exames e limitacdo de recursos
humanos especializados. Solugdes baseadas em aprendizado de maquina possibilitam a
andlise preliminar de dados clinicos e de imagens médicas de forma rapida,
contribuindo para a priorizagdo de casos suspeitos, particularmente em contextos de
telemedicina. Nesse sentido, tais sistemas ndo tém como objetivo substituir a avaliagdo
médica, mas atuar como ferramentas auxiliares capazes de otimizar fluxos de
atendimento, reduzir atrasos diagndsticos e apoiar estratégias de rastreamento em larga
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escala. No Brasil, o WhatsApp Messenger® destaca-se pela ado¢do massiva entre
profissionais de saide e pacientes, tornando-se um canal acessivel e familiar [Xavier
2024]. A integracdo entre modelos de inteligéncia artificial e o WhatsApp pode,
portanto, ampliar o alcance de ferramentas de triagem, reduzindo barreiras geogréficas e
socioecondmicas.

A triagem automatizada traz vantagens que vao além de tornar o trabalho mais
rapido. Ela ajuda a manter as avaliacdes mais consistentes, diminui os erros que podem
acontecer por causa do cansaco ou da sobrecarga dos profissionais, e também contribui
para uma utilizacdo mais eficiente dos recursos nos hospitais. Implementacdes concretas
no cendrio brasileiro evidenciam a viabilidade dessas solucdes, como é o caso da
Neomed que criou um sistema com inteligéncia artificial que pode realizar a triagem de
eletrocardiogramas em até 13 segundos, detectando anormalidades cardiovasculares
criticas [Neomed 2025]. A enfermagem consolida-se como mediadora indispensédvel
nesse processo, sendo responsavel pela validacao clinica e humaniza¢do do atendimento
automatizado [Paiva, Gomes e Takaoka 2025].

Nesse contexto, a aplicacdo dessas abordagens na detec¢do automatizada de
doencas oculares, como o glaucoma, que se caracteriza por uma neuropatia optica com
repercussdo caracteristica no campo visual, é classificado como a principal causa de
cegueira irreversivel e a segunda maior causa de cegueira global, ficando atrds apenas da
catarata [WHO 2019]. Em 2020, estimou-se que a doenca afetou globalmente 64
milhdes de individuos com idades entre 40 e 80 anos, e espera-se que esse nimero suba
para cerca de 111,8 milhdes devido ao envelhecimento da populacdo até o ano de 2040
[Tham et al. 2014].

A partir disso, este trabalho tem como foco a avaliagdo do desempenho de um
modelo baseado na arquitetura ResNet50 aplicado a deteccdo automatizada de
glaucoma, bem como o desenvolvimento e a andlise de um protétipo funcional
integrado ao modelo. Para isso, a rede foi treinada e validada separadamente em dois
conjuntos publicos de imagens de fundo de olho, ACRIMA e RIM-ONE, possibilitando
a andlise individual dos resultados obtidos em cada base. A comparagdo entre os
desempenhos do modelo e do protétipo em cada dataset permite investigar a influéncia
das caracteristicas dos dados tanto na capacidade de classificagdio quanto no
comportamento do sistema desenvolvido.

2. Fundamentacao Tedrica

2.1. Doencas Oculares

As doengas oculares sao condi¢des oftalmoldgicas que representam um conjunto amplo
de alteracdes que comprometem desde estruturas mais externas como retina € nervo
optico, onde a médio e longo prazo podem causar, entre outras coisas, dificuldade na
visdo e até mesmo, em casos mais graves, a cegueira [Braganca et al. 2022]. Muitas
dessas condi¢des evoluem de maneira lenta, o que faz com que o paciente sé perceba
alguma mudanca quando a perda visual ji € significativa. Dados da Organizacdo
Mundial da Sadde indicam que uma parcela importante dos casos de defici€ncia visual
poderia ser evitada se o diagndstico fosse feito mais cedo [WHO 2019].



Em certos casos, fatores como genética, condi¢des sist€émicas, envelhecimento
ou certos hdbitos podem contribuir para o surgimento das alteragdes. O glaucoma, a
catarata, a retinopatia diabética e a degenera¢do macular relacionada a idade (DMRI)
sdo algumas das doengas mais comuns, cada uma afetando o olho de maneira diferente
e exigindo métodos especificos de avaliagdo. O uso de exames de imagem, como
retinografia e tomografia de coeréncia ptica, possibilita a deteccdo de alteragdes muito
precoces nas estruturas oculares, aumentando as chances de intervengdo antes que danos
mais graves se desenvolvam. Rezende (2020) ressalta que o monitoramento regular e a
andlise atenta dessas imagens sdo fundamentais para prevenir que o progresso das
doengas seja inadvertido.

2.1.1. Glaucoma

Segundo dados da World Health Organization (WHO), o glaucoma € responsavel por
mais de 4,5 milhdes de ocorréncias de perda total de visdo no mundo [WHO]. O tipo
mais comum & o glaucoma de angulo aberto, que afeta tanto pessoas brancas quanto
negras e representa um problema de drenagem interno do olho, fazendo com que a
pressdo intraocular fique elevada, com consequente lesio do nervo Optico. Ja o
glaucoma de angulo fechado é mais frequente entre as populagdes asidticas [Baudouin
2021], sendo o segundo tipo mais comum, caracterizado pela obstru¢do da abertura do
sistema de drenagem do olho.

O glaucoma é uma doenca ocular causada principalmente pela elevacdo da
pressdo intraocular que provoca lesdes no nervo ptico, além de gerar danos as células
da retina e alterar a forma do disco O6ptico, tendo como consequéncia o
comprometimento visual. E uma doenca que costuma avancar sem provocar dor ou
incdmodo perceptivel, o que explica a quantidade de casos diagnosticados tardiamente.
A progressdo da doenca pode ser observada através de alteracdes morfoldgicas no disco
optico, como demonstrado na Figura 1. Em um nervo 6ptico sauddvel, a escavagao (4rea
central mais clara do disco) apresenta uma relagdo normal com a borda do disco 6ptico.
A medida que o glaucoma progride, essa escava¢io aumenta devido i perda progressiva
de fibras nervosas, resultando em um afinamento da borda do disco. No glaucoma
moderado, ja € possivel observar um aumento significativo da escavacio, enquanto no
glaucoma avangado, a escavacdo torna-se muito pronunciada, indicando perda extensa
de tecido neural e comprometimento severo da func¢do visual.

NERVO OPTICO NORMAL GLAUCOMA MODERADO GLAUCOMA AVANCADO

Figura 1. Comparacao entre nervo doptico saudavel e com glaucoma



O diagnoéstico do glaucoma baseia-se no exame da pressdo intraocular, na
avaliacdo do nervo 6ptico e no exame de campo visual. A andlise do campo visual, por
exemplo, ajuda a identificar padroes de perda de sensibilidade que sdo comuns na
doenca. Ja os exames estruturais, como a tomografia de coeréncia 6ptica do nervo optico
(CT), permitem visualizar mudangas no nervo optico. Segundo Weinreb (2014), até
alteracdes muito pequenas ja podem indicar o comeco de danos causados pelo
glaucoma, por isso é fundamental fazer exames regularmente.

2.2. Deep Learning

Deep learning (Aprendizado Profundo) permite que modelos computacionais que sdao
compostos de multiplas camadas de processamento aprendam representacdes de dados
com multiplos niveis de abstracdo. Segundo Goodfellow (2016), o termo "profundo"
refere-se ao numero de camadas através das quais os dados sdo transformados,
permitindo que o modelo aprenda caracteristicas cada vez mais abstratas e complexas.

Segundo LeCun, Bengio e Hinton (2015), o Deep Learning representa um
avango significativo em relacdo aos métodos tradicionais de aprendizado de mdquina,
principalmente por sua capacidade de aprender automaticamente representacoes
relevantes a partir dos dados brutos, sem a necessidade de extragdo manual de
caracteristicas. Essa propriedade é especialmente importante em dominios complexos,
como o processamento de imagens médicas, nos quais a definicdo explicita de atributos
discriminativos pode ser limitada ou imprecisa.

No campo da visdo computacional, redes profundas sdo capazes de modelar
padrées visuais em diferentes niveis de abstracdo, aprendendo inicialmente
caracteristicas de baixo nivel, como bordas e variacoes de intensidade, e
progressivamente representacdes mais complexas relacionadas a forma e a estrutura dos
objetos presentes na imagem. Esse comportamento hierdrquico torna o Deep Learning
particularmente eficaz para aplicacoes em saude, onde pequenas variacdes visuais
podem indicar alteragdes patologicas relevantes [Litjens et al. 2017].

Aplicacgoes recentes demonstram que modelos baseados em Deep Learning t€ém
alcancado desempenho elevado em tarefas de classificacdo de imagens oftalmoldgicas,
incluindo a detec¢do automatizada de glaucoma a partir de imagens de fundo de olho.
De acordo com Ting et al. (2017), esses modelos apresentam potencial para atuar como
ferramentas de apoio a decisdo clinica, especialmente em cendrios de triagem, nos quais
ha grande volume de exames e necessidade de identificagcdo precoce da doenca.

2.2.1. Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

Goodfellow (2016) descrevem as Redes Neurais Convolucionais como estruturas
semelhantes as Redes Neurais Artificiais, mas que possuem um numero maior de
camadas e operacdes. Em uma Rede Convolucional, cada camada tem a funcdo de
captar certos detalhes dos dados de entrada. O fluxo de informagdes acontece de uma
camada para a proxima, com a saida de uma camada servindo como entrada para a
proxima etapa da rede. Ao contrério das redes neurais totalmente conectadas, CNNs por
sua vez aproveitam a estrutura espacial dos dados por meio de trés caracteristicas
essenciais: conectividade local, compartilhamento de pesos e invariincia translacional.



Uma abordagem frequentemente empregada para otimizar o treinamento de
CNNs € o transfer learning (aprendizado por transferéncia), técnica que consiste em
utilizar modelos pré-treinados em grandes bases de dados e adapté-los para tarefas
especificas, reduzindo o tempo de treinamento e melhorando o desempenho. Algoritmos
utilizando aprendizado por transferéncia também foram avaliados em diversos outros
trabalhos, como no estudo de Shibata et al. (2018), nos quais conjuntos de dados
privados foram empregados e a acuracia obtida superou 90%. Christopher et al. (2018)
investigou trés arquiteturas distintas de aprendizado profundo. Para cada arquitetura,
duas versdes diferentes foram avaliadas: aprendizado nativo e aprendizado por
transferéncia. Em todos os casos, os autores demonstraram que o aprendizado por
transferéncia pode aprimorar o desempenho e reduzir o tempo de treinamento dos
algoritmos.

Apesar de seu elevado poder de representacdo, redes neurais convolucionais
profundas estdo sujeitas ao problema de overfitting (sobreajuste), especialmente quando
treinadas com conjuntos de dados reduzidos. Nesses casos, 0 modelo tende a memorizar
padrdes especificos do conjunto de treinamento, comprometendo sua capacidade de
generalizagdo para novos dados. Segundo Goodfellow (2016), estratégias como o uso de
aprendizado por transferéncia, regularizacdo e aumento artificial de dados sdo
amplamente adotadas para minimizar esse efeito, tornando o treinamento mais estdvel e
confidvel.

2.2.2. ResNet50

No trabalho de He (2016) foi introduzida a arquitetura Residual Network (ResNet) com
o objetivo de resolver limitacOes observadas no treinamento de redes neurais muito
profundas, especialmente o problema do desvanecimento do gradiente. Em arquiteturas
convencionais, o aumento do nimero de camadas nem sempre resulta em melhor
desempenho, podendo inclusive degradar a capacidade de aprendizado do modelo. A
ResNet contorna esse problema por meio do uso de conexdes residuais, também
conhecidas como skip connections, que permitem a propagacdo direta da informacao
entre camadas ndo consecutivas.

A ResNet50 é uma variagdo dessa arquitetura composta por cinquenta camadas
profundas organizadas em blocos residuais. Cada bloco € projetado para aprender uma
funcdo residual, isto é, a diferenca entre a entrada e a saida desejada, em vez de
aprender diretamente a transformacdo completa. Essa estratégia facilita o processo de
otimizagdo da rede e possibilita o treinamento eficaz de modelos profundos, mantendo
estabilidade mesmo com o aumento da complexidade arquitetural [He 2016].

Conforme apresentado na Figura 2, a arquitetura se organiza em cinco estagios
sequenciais que processam progressivamente as caracteristicas da imagem de entrada. O
fluxo de informagdo inicia-se com operacdes de pré-processamento e segue por
multiplos blocos residuais, onde as conexdes de atalho (skip connections) possibilitam
que o gradiente seja retropropagado de forma mais eficiente através das camadas
profundas. Essa caracteristica arquitetural é fundamental para moderar o problema de
degradacdo do desempenho em redes muito profundas, permitindo que a ResNet50
aprenda representacdes hierarquicas complexas sem comprometer a convergéncia do
treinamento.



Além disso, a ResNet50 € frequentemente adotada em conjunto com estratégias
de aprendizado por transferéncia, nas quais o modelo € inicializado com pesos
pré-treinados em grandes bases de dados, como o ImageNet, e posteriormente ajustado
para dominios especificos, abordagem particularmente vantajosa em aplicacdes médicas
com conjuntos de dados rotulados limitados.
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Figura 2. Arquitetura ResNet50

2.2.3. Métricas de Avaliacao

No contexto de aprendizado de maquina e redes neurais, a avaliacdo do desempenho de
modelos de classificacio € uma etapa fundamental para verificar sua capacidade de
generalizagdo e confiabilidade.

As métricas detalhadas a seguir sdo amplamente empregadas na literatura de
deep learning e redes neurais convolucionais (CNNs) para a avaliacdo de modelos de
classificacdo e foram selecionadas neste trabalho por fornecerem uma anélise
complementar e abrangente do desempenho do modelo.

e Matriz de Confusdo: Segundo Fawcett (2006), a base para essa andlise é
a Matriz de Confusdo, que permite visualizar o desempenho do algoritmo
em quatro categorias fundamentais: Verdadeiro Positivo (VP), Falso
Positivo (FP), Verdadeiro Negativo (VN) e Falso Negativo (FN). Ela
ilustra o desempenho de um modelo ao comparar as classes previstas
com as classes reais, permitindo observar diretamente erros de
classificagdo (FP e FN) que impactam diretamente na eficicia do modelo
em aplicacOes criticas de saude. Essa representacdo € amplamente
utilizada em tarefas de classificacdo supervisionada, servindo como base
para o célculo das principais métricas de avaliacdo adotadas em redes
neurais.

e Acuracia: Indica a performance geral do modelo, sendo a razao entre as
previsdes corretas e o total de amostras avaliadas. No entanto, conforme
destacado por Goodfellow (2016), a acurdcia pode ser uma métrica
enganosa em conjuntos de dados desbalanceados, situacdo comum em
problemas reais de classificacdo, pois ndo reflete adequadamente o
desempenho do modelo sobre a classe minoritdria.

VP + VN
VP+VN+FP+FN

Acuracia



e Sensibilidade (Recall): A sensibilidade, também denominada recall ou
taxa de verdadeiros positivos (True Positive Rate), mede a capacidade do
modelo em identificar corretamente as instdncias pertencentes a classe
positiva. Neste trabalho, considera-se como classe positiva a presenca de
glaucoma. Matematicamente, a sensibilidade € definida como:

VP

Sensibilidade = 57—

onde VP representa os verdadeiros positivos e FN os falsos negativos.
Segundo Powers (2011), essa métrica é fundamental em cendrios nos
quais a nio deteccdo da classe positiva representa um erro critico. No
contexto médico, falsos negativos correspondem a casos da doenga que
nao foram identificados pelo modelo, podendo comprometer o
rastreamento precoce.

e Precisdo: A precisdo quantifica a propor¢do de verdadeiros positivos
entre todas as instincias classificadas como positivas pelo modelo. E
definida por:

VP

Precisao = o5

onde FP representa os falsos positivos. Conforme discutido por Powers
(2011), a precisao indica o grau de confiabilidade das predi¢des positivas
realizadas pelo classificador. Em aplicagdes clinicas, alta precisdo reduz a
ocorréncia de encaminhamentos indevidos decorrentes de classificacdes
incorretas.

o Especificidade: A especificidade, também conhecida como taxa de
verdadeiros negativos (True Negative Rate), mede a capacidade do
modelo em identificar corretamente as instincias negativas. E definida
como:

VN

Especificidade = ——

onde VN representa os verdadeiros negativos. Na drea da sadde, a
especificidade € amplamente empregada na avaliacio de testes
diagnosticos, pois indica a capacidade do sistema em reconhecer
corretamente individuos sauddveis, evitando classificacdes equivocadas.
Essa métrica é especialmente relevante quando o impacto de falsos
positivos deve ser controlado.

e Curva ROC: A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é um
grafico usado para mostrar a capacidade de diagndstico de classificadores
bindrios. A curva ROC mostra a relagdo entre sensibilidade e
especificidade. Classificadores que geram curvas mais préximas do canto
superior esquerdo indicam um melhor desempenho. Como referéncia,
espera-se que um classificador aleatério gere pontos ao longo da
diagonal.
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e F1 - Score: O Fl-score ¢ uma métrica que combina precisdo e
sensibilidade em uma unica medida, sendo especialmente tutil em
problemas de classificagdo com possivel desbalanceamento entre classes.
Ele corresponde a média harmodnica entre precisdo e sensibilidade,
penalizando valores discrepantes entre essas duas métricas. Sua
formulacdo é dada por:

F1 = 2 * Precisdo * Sensibilidade
Precisdo + Sensibilidade

Por utilizar a média harmodnica, o Fl-score assume valores elevados
apenas quando tanto a precisdo quanto a sensibilidade apresentam
desempenho satisfatério. Conforme discutido por Powers (2011), essa
métrica € particularmente adequada em cendrios nos quais ha
necessidade de equilibrar a identificacdo correta da classe positiva e a
confiabilidade das predicdes realizadas pelo modelo.

3. Trabalhos Relacionados

Paiva, Gomes e Takaoka (2025) mostram que a inteligéncia artificial aumenta a precisao
da triagem em até 30%, além de diminuir os tempos de espera em servicos de
emergéncia entre 20% e 40%. Das Gracas Mendes Junior et al. (2025) destaca que os
sistemas de inteligéncia artificial ajudam a diminuir o tempo necessario para fazer as
classificacdes, especialmente quando comparados aos processos feitos manualmente.
Além disso, algoritmos como redes neurais tém uma sensibilidade maior na hora de
identificar casos mais graves. Pesquisas mostram que modelos baseados em inteligéncia
artificial e aprendizado de maquina ajudam a tornar a prioriza¢do do atendimento mais
precisa, melhorando a distribui¢do dos recursos e acelerando o tempo até a intervengao
[Braz 2025].

No contexto especifico da oftalmologia, multiplos estudos comprovam a eficicia
do deep learning na detec¢io automatizada de patologias oculares. Gulshan et al. (2016)
desenvolveu um algoritmo de deep learning que alcancou sensibilidade de 97,5% e
especificidade de 93,4% na deteccdo de retinopatia diabética moderada e severa,
processando 128.175 imagens de retina validadas por oftalmologistas. Para glaucoma
especificamente, Li et al. (2018) criou um sistema baseado em redes neurais
convolucionais que atingiu AUC (Area Under the Curve) de 0,986 na identificacdo de
neuropatia optica glaucomatosa, superando métodos tradicionais de triagem. Ting et al.
(2017) validou um sistema de deep learning em 494.661 imagens de retina de
populacdes multiétnicas, demonstrando sua aplicabilidade em diferentes contextos
populacionais com AUC superior a 0,93 para multiplas doengas oculares. Mars e Scott
(2017) sistematizaram 49 estudos sobre o uso do WhatsApp em ambientes clinicos,
identificando aplicacdes bem-sucedidas em teleconsulta, triagem e acompanhamento
pos-operatério em 14 paises.

4. Metodologia

A presente pesquisa caracteriza-se como quantitativa, de natureza aplicada e com
delineamento experimental. De acordo com Prodanov e Freitas (2013), a pesquisa
quantitativa utiliza dados mensurdveis e andlise estatistica para interpretacdo dos



resultados. Neste trabalho, essa abordagem esta relacionada a avaliagdo do desempenho
tanto do modelo treinado quanto do protétipo, por meio de métricas quantitativas,
permitindo a comparacdo dos resultados obtidos para cada dataset utilizado, além de
tratar também de uma pesquisa aplicada, pois visa ao desenvolvimento de uma solugdo
pratica para apoio a triagem de glaucoma.

A Figura 3 apresenta a primeira fase do sistema proposto, ilustrando o fluxo
inicial com o treinamento do modelo de deep learning. O processo se inicia com a
utilizagdo de duas bases de dados publicas de imagens de fundo de olho, ACRIMA e
RIM-ONE, para o treinamento de modelos baseados na arquitetura ResNet50.

Treinamento do Modelo

¥

Bases de Dados
(ACRIMA e RIM-ONE)

A 4

Pré-Processamento e Divisdo dos Dados ]

3

Treinamento do Modelo (ResNet50)

¥

Modelo Treinado

N N N YN Y

Figura 3. Fluxograma da fase 1 da metodologia proposta

Ap6s o treinamento, conforme a Figura 4, os modelos sdo salvos e integrados a
uma API desenvolvida em Flask, responsavel por realizar a comunicagdo entre o modelo
de classificacdo e a plataforma de mensagens. O usudrio final interage com o sistema
enviando imagens de fundo de olho através do WhatsApp, recebendo como resposta a
classificacdo automatizada indicando a presenga ou auséncia de sinais de glaucoma.
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Figura 4. Fluxograma da fase 2 da metodologia proposta

As secOes seguintes detalham cada etapa deste processo, incluindo a descricdao
das bases de dados utilizadas, as técnicas de pré-processamento aplicadas, a arquitetura
do modelo de deep learning, os procedimentos de treinamento e validacdo, além da
implementacdo técnica da integracdo com o WhatsApp.

4.1. Ambiente de experimentos

O desenvolvimento deste trabalho envolveu trés ambientes computacionais distintos,
cada um escolhido conforme as demandas especificas de cada etapa do protétipo
proposto.

Ambiente 1: Treinamento do Modelo

O treinamento do modelo de classificacdo bindria foi realizado na plataforma
Kaggle, o notebook utilizado contou com uma unidade da GPU Nvidia Tesla P100,
acompanhada de 4 nicleos de CPU e 29 GB de memoéria RAM, sendo também
disponibilizado um espago em disco de 20 GB. Cada sessao de uso da GPU conta com o
tempo maximo de 12 horas, sendo 30 horas de uso o maximo liberado para as GPUs.
Neste ambiente, foram armazenados e processados os dois conjuntos de dados utilizados
no trabalho (ACRIMA e RIM-ONE) e todo o cédigo de treinamento foi implementado
em Python.

As principais bibliotecas usadas nessa etapa incluem TensorFlow e Keras para a
construgdo e treinamento do modelo ResNet50, NumPy utilizada para manipulacdo de
arrays multidimensionais e operacdes matemadticas necessdrias no pré-processamento



das imagens, a biblioteca OpenCV aplicada para operacdes de processamento de
imagens, a biblioteca Scikit-learn empregada na divisdo estratificada dos dados em
conjuntos de treinamento, validagdo e teste, além do cdlculo de métricas de avaliagdo e
Matplotlib e Seaborn que foram implementadas para a geracdo de graficos e
representacOes visuais dos resultados experimentais, incluindo matriz de confusdo e
curva ROC.

Ambiente 2: API de Classificagao

A API (Application Programming Interface), de classificagao foi desenvolvida
em Python utilizando o framework Flask e executada no ambiente Google Colaboratory,
também chamado de Google Colab. Esse ambiente foi responsdvel por hospedar o
modelo de aprendizado profundo previamente treinado, bem como por processar as
requisi¢des de classificacdo de imagens. Para permitir o acesso externo a API a partir do
servidor local, foi utilizada a ferramenta ngrok, que fornece uma URL pitblica
tempordria por meio de tuneis HTTP seguros.

Ambiente 3: WhatsApp

A integracdo com o WhatsApp foi implementada como uma aplicacao local em
Node.js com TypeScript, executada em um notebook pessoal equipado com processador
Ryzen 5 5600 G, 16 GB de memodria RAM e 512 GB de armazenamento em disco, sem
placa de video dedicada. O desenvolvimento foi realizado no editor Visual Studio Code.
A integracdo com o aplicativo de mensagens foi realizada por meio da biblioteca
Baileys, responsavel pelo gerenciamento da comunicacdo com a plataforma. Para a
comunicacdo com a API de classificacdo, foram utilizadas as bibliotecas Axios, para
requisicoes HTTP, e Form-Data para o envio de imagens.

4.2. Arquitetura Utilizada

Para a classificacio das imagens de fundo de olho, foi empregada a arquitetura
ResNet50 com a técnica de transfer learning, aproveitando pesos pré-treinados na base
ImageNet. Conforme descrito na secdo 2.2.2, a ResNet50 é uma rede neural
convolucional profunda que utiliza conexdes residuais para facilitar o treinamento de
redes com maior nimero de camadas, sendo amplamente adotada em tarefas de
classificacdo de imagens médicas.

A implementacdo do transfer learning foi realizada através do congelamento das
camadas iniciais da rede base, mantendo apenas as ultimas 20 camadas treindveis. Essa
estratégia, conhecida como fine-tuning (ajuste fino), permite que o modelo preserve os
recursos de baixo nivel aprendidos no ImageNet, como deteccao de bordas e texturas,
enquanto adapta as camadas mais profundas para as caracteristicas especificas das
imagens de fundo de olho relacionadas ao glaucoma.



Sobre a rede base ResNet50, foi adicionado um cabecalho de classificagdo
personalizado composto por uma camada de Global Average Pooling, seguida de trés
camadas densas totalmente conectadas com 512, 256 e 128 neur6nios, respectivamente.
Entre essas camadas, foram inseridas camadas de Batch Normalization para estabilizar o
treinamento e camadas de Dropout com taxas de 0.4, 0.3 e 0.2 para prevenir overfitting.
A camada de saida utiliza um tdnico neurénio com funcdo de ativacdo sigmoide,
adequada para a tarefa de classificacdo bindria entre imagens normais e com glaucoma.

4.2.1 Configuracoes de Treinamento

O treinamento do modelo foi conduzido ao longo de 100 épocas, utilizando batches de
16 imagens. Para otimiza¢do dos pesos da rede, foi empregado o algoritmo Adam com
taxa de aprendizado inicial de 0.0001. Para evitar o overfitting e melhorar a
convergéncia, foram utilizados dois callbacks durante o treinamento. O
ReduceLROnPlateau que monitora a perda de validacdo e reduz a taxa de aprendizado
em 50% quando ndo ha melhoria por 4 épocas consecutivas € o ModelCheckpoint que
salva automaticamente apenas o modelo com melhor desempenho na métrica AUC de
validacdo, garantindo que a versdo final seja a de maior capacidade de discriminacgdo
entre as classes.

4.3. Conjuntos de Dados

Para desenvolver e avaliar o modelo de detec¢do de glaucoma, este trabalho usou dois
conjuntos de dados publicos de imagens de fundoscopia: ACRIMA e RIM-ONE.

O conjunto de dados ACRIMA (Annotated Retinal Images for Glaucoma
Analysis) foi proposto por Diaz-Pinto et al. (2019) e contém originalmente 705 imagens
de fundo de olho, sendo 396 classificadas como glaucoma (Figura 5) e 309 como
normais (Figura 6). As imagens foram coletadas na Funda¢ao FISABIO, em Valéncia,
Espanha, com consentimento dos pacientes, e rotuladas por especialistas em glaucoma.

Figura 5. Exemplo de imagens de Glaucoma do conjunto ACRIMA

Figura 6. Exemplo de imagens com nervo éptico “normal” do conjunto ACRIMA

Também foi utilizado o conjunto de dados RIM-ONE (Retinal Image Database
for Optic Nerve Evaluation), originalmente descrito por Fumero et al. (2011). Trata-se
de um banco de dados unificado de imagens da retina para avaliacio do glaucoma,
composto por 172 retinografias de pacientes com glaucoma (Figura 7) e 313



retinografias de individuos normais (Figura 8). As imagens foram capturadas em trés

hospitais espanhdis localizados em Madrid.

Figura 7. Exemplo de imagens de Glaucoma do conjunto RIM-ONE

T

Figura 8. Exemplo de imagens com nervo dptico “normal” do conjunto RIM-ONE

4.3.1. Divisao da Base de Dados

Com o dataset ACRIMA, para este trabalho, 30 imagens (Glaucoma e Normal)
foram selecionadas aleatoriamente para compor o conjunto de testes independente do
protétipo. Isso reduziu o total de imagens disponiveis para o treinamento do modelo
para 675, das quais 381 sdo de glaucoma e 294 sdo normais. Depois de processado, o
conjunto foi organizado da seguinte maneira: 471 imagens para treinamento da rede
(70%), 102 para validacdo da rede (15%) e 102 para teste da rede (15%), preservando a
propor¢do original entre as classes em todos os subconjuntos (ver Tabela 1).

Tabela 1. Distribuicdo do ACRIMA

Distribuicao Glaucoma Normal Total de Imagens
Treinamento 266 205 471
Validacao 57 45 102
Teste 58 44 102
Teste Protétipo 15 15 30
Total 396 309 705

O RIM-ONE, ao contrario do ACRIMA, exibe um desbalanceamento
significativo, refletindo uma situacdo mais alinhada com a prética clinica real, onde a
prevaléncia de glaucoma € reduzida. Neste estudo, apos reservar 30 imagens para
avaliacdo no prototipo, empregaram-se 455 imagens para treinar o modelo, das quais
157 eram de glaucoma e 298 normais. A divisdo estratificada gerou 317 imagens para
treinamento da rede, 69 para validacdo da rede e 69 para teste da rede, mantendo a
proporc¢ao entre as classes (ver Tabela 2).



Tabela 2. Distribuicado do RIM-ONE

Distribuicao Glaucoma Normal Total de Imagens
Treinamento 109 208 317
Validacao 24 45 69
Teste 24 45 69
Teste Protétipo 15 15 30
Total 172 313 485

4.4. Pré-processamento e Data Augmentation
4.4.1. Pré-processamento de Imagens

Todas as imagens dos datasets ACRIMA e RIM-ONE foram submetidas a um processo
de pré-processamento antes de serem utilizadas no treinamento. Inicialmente, as
imagens foram redimensionadas para 224x224 pixels, formato de entrada padrdo da
arquitetura ResNet50, garantindo compatibilidade com os pesos pré-treinados no
ImageNet.

Para melhorar o contraste local e evidenciar estruturas relevantes da retina, como
vasos sanguineos e bordas do disco 6ptico, foi aplicada a técnica CLAHE (Contrast
Limited Adaptive Histogram Equalization). Esse recurso opera sobre o canal de
luminosidade (L) do espago de cores CIE L*a*b*, realizando equaliza¢io adaptativa de
histograma com limite de contraste. Os parametros finais utilizados nessa técnica foram
clip limit (limite de recorte) de 2.0 e tamanho de grade (tile grid size) de 8x8 pixels,
valores que demonstraram melhor equilibrio entre realce de detalhes e supressdo de
ruido nas imagens de fundoscopia.

4.4.2. Data Augmentation

Para aumentar artificialmente a variabilidade do conjunto de treinamento e reduzir o
risco de overfitting, foi implementada a estratégia de data augmentation online, também
conhecida como on-the-fly augmentation, utilizando a classe ImageDataGenerator do
framework Keras. Nesta abordagem, transformacdes geométricas e fotométricas sao
aplicadas dinamicamente durante o treinamento, gerando variacOes aleatdrias das
imagens a cada época sem necessidade de armazenamento adicional em disco.

As transformagdes geométricas incluem rotagdo aleatéria de até +20 graus,
deslocamentos horizontais e verticais das dimensdes da imagem, cisalhamento de até
+20%, e zoom. Adicionalmente, espelhamentos horizontal e vertical sdo aplicados
aleatoriamente a cada figura durante o treinamento. Quanto as transformagdes
fotométricas, foi aplicada variacdo de brilho com fator multiplicativo entre 0.7 e 1.3,
simulando diferentes condicdes de iluminacdo encontradas na prética clinica.

Estas transformacgdes simulam variagdes naturais encontradas na aquisicao de
imagens de fundoscopia, como diferentes angulos de captura, variagdes na centraliza¢ao
do olho e diferencas entre equipamentos. Diferentemente da offline augmentation, onde



novas imagens sdo geradas e armazenadas previamente, a abordagem online cria
variagOes unicas a cada época de treinamento, resultando em maior diversidade de
dados ao longo do processo de aprendizado sem ocupar espaco adicional de
armazenamento.

E importante ressaltar que nenhuma transformacio de augmentation foi aplicada
aos conjuntos de validacdo e teste, mantendo esses dados em seu estado original para
garantir uma avaliacdo realista e ndo enviesada do desempenho do modelo. A Tabela 3
apresenta de forma consolidada todos os pardmetros utilizados no pré-processamento e
data augmentation.

Tabela 3. Parametros utilizados no pré-processamento e Data Augmentation

Etapa Parametro Valor
CLAHE Clip limit 2.0
CLAHE Tamanho do grid 8x8
Data augmentation Rotacgao até 20°
Data augmentation Deslocamento horizontal até 15%
Data augmentation Deslocamento vertical até 15%
Data augmentation Cisalhamento 0.2
Data augmentation Zoom até 10%
Data augmentation Inversdo horizontal Sim
Data augmentation Inversao vertical Sim
Data augmentation Ajuste de brilho [0.7, 1.3]

4.5. Desenvolvimento do Protétipo Integrado ao Whatsapp

4.5.1. WhatsApp

Quando uma imagem de retina € recebida de um ndmero previamente
autorizado, o sistema identifica automaticamente o tipo de mensagem e verifica se ela se
trata de uma midia vdlida. Em caso positivo, a imagem € baixada pelo servidor e uma
mensagem inicial de feedback € enviada ao profissional da saidde, informando que a
andlise estd em andamento. Em seguida, o médulo estabelece uma conexido com a API
de classificagdo, utilizando um tempo limite de 30 segundos, valor considerado
adequado para a execu¢do completa do processo de inferéncia.

Ap6s o recebimento da resposta da API, o servidor processa os dados retornados
e constréi uma mensagem estruturada e de facil compreensdo. Essa resposta inclui o
diagnéstico preliminar (Glaucoma ou Normal), o percentual de confianga da
classificacdo, as probabilidades associadas a cada classe e uma ressalva explicita
indicando que o resultado corresponde a uma andlise automdtica preliminar, ndo



substituindo a avaliagdo de um profissional médico especializado. Por fim, a mensagem
¢ enviada automaticamente ao especialista da satde, preservando o contexto da
conversa.

4.5.2. API de Classificacao

O mddulo de classificacio foi desenvolvido em Python, utilizando o
microframework Flask, e disponibiliza um endpoint responsavel por receber imagens e
retornar diagnoésticos. Ao receber uma requisi¢do, a API realiza validacdes iniciais para
garantir a presenca do campo de imagem e a existéncia de um nome de arquivo vdlido,
assegurando a integridade da entrada antes do processamento.

O fluxo de processamento da imagem segue uma sequéncia bem definida de
etapas. Inicialmente, o sistema garante que a imagem esteja no formato RGB, realizando
a conversdo quando necessario. Em seguida, a imagem € redimensionada para 224x224
pixels, dimensdo exigida pela arquitetura ResNet50. Posteriormente, é aplicada a
normalizacdo baseada no dataset ImageNet, que consiste na subtracio da média e
divisdo pelo desvio padrdo de cada canal RGB, conforme valores previamente
estabelecidos nesse conjunto de dados.

Com a imagem devidamente pré-processada, o modelo ResNet50 realiza a
inferéncia, retornando uma probabilidade continua entre O e 1, representando a
confianca do modelo na presenca de glaucoma. Essa probabilidade € interpretada a
partir de um limite de decisdo fixado em 0,5: valores iguais ou superiores a esse limiar
indicam classificagdo como Glaucoma, enquanto valores inferiores indicam classificagao
como Normal. A resposta final é estruturada em formato JSON, contendo o diagnéstico
textual, a probabilidade bruta retornada pelo modelo, o percentual de confianca e as

probabilidades detalhadas associadas a cada classe.
4.6. Avaliacao de Desempenho

4.6.1. Métricas de Avaliacao do Modelo

Para avaliar o desempenho do modelo ResNet50 na classificagdo de imagens de
glaucoma, foram utilizadas as métricas de acuricia, precisdo, sensibilidade (recall),
especificidade, AUC-ROC, fl-score e matriz de confusdo, conforme apresentadas na
secdo 2.2.3.

A escolha dessas métricas se justifica pela natureza critica da aplicacio em
saide, onde a sensibilidade é fundamental para minimizar falsos negativos (casos de
glaucoma ndo detectados), enquanto a especificidade reduz falsos positivos que geram
encaminhamentos desnecessarios.

4.6.2. Avaliacao Experimental do Protétipo Integrado ao Whatsapp

A avaliacdo do prototipo teve como propdsito analisar o comportamento do sistema
integrado em um cendrio de uso controlado, observando as respostas retornadas pelo
modelo para cada imagem enviada. Diferentemente da avaliacdo estatistica do modelo
apresentada na Secdo 3.6.1, esta etapa ndo teve como foco a revalida¢do do desempenho
do classificador, mas sim a andlise empirica das respostas geradas pelo protétipo em
execucao.



Para essa avaliag@o, foram utilizadas 30 imagens de cada base de dados, sendo
15 pertencentes a classe glaucoma e 15 a classe normal, previamente separadas do
processo de treinamento. Cada imagem foi enviada individualmente ao sistema por meio
do WhatsApp, permitindo registrar a classe prevista, a probabilidade associada a
predi¢do e o percentual de confianga retornado pelo modelo.

A partir dessas respostas, foi possivel calcular a taxa de acerto do protétipo e
principalmente a confianca média de todas as respostas para cada conjunto avaliado,
bem como organizar os resultados em forma de tabelas, possibilitando a comparacio
entre o comportamento observado no prototipo e os resultados obtidos durante a etapa
de avaliagdo dos modelos no treinamento.

5. Resultados e discussao

5.1. Resultados do Treinamento dos Conjuntos de Dados

A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos pelo modelo no conjunto de teste para os
datasets ACRIMA e RIM-ONE, considerando as métricas de desempenho selecionadas
para avaliar sua capacidade de distinguir imagens normais de imagens com glaucoma.

Tabela 4. Métricas de desempenho com os datasets ACRIMA e RIM-ONE

Performance ACRIMA RIM-ONE
Acuricia 98.04% 91.30%
Precisao 98.28% 90.91%
Sensibilidade 98.28% 83.33%
Especificidade 97.73% 95.56%
AUC 99.18% 94.91%
F1 - Score 98.28% 86.96%

A partir dos valores apresentados na Tabela 4, observa-se que o modelo alcangou
desempenho elevado no conjunto ACRIMA. A acuricia de 98,04% indica que a maior
parte das amostras foi corretamente classificada, refletindo um bom comportamento
geral do classificador. Esse resultado € corroborado pela sensibilidade de 98,28%, que
evidencia a capacidade do modelo em identificar corretamente imagens de glaucoma,
reduzindo de forma significativa a ocorréncia de falsos negativos.

A especificidade de 97,73% reforca o desempenho consistente do modelo ao
classificar imagens normais, indicando que a taxa de falsos positivos permaneceu baixa.
Esse equilibrio entre sensibilidade e especificidade sugere que o modelo ndao apenas
identifica adequadamente os casos de glaucoma, mas também evita classificacoes
incorretas de individuos sauddveis, o que € desejavel em sistemas de apoio a decisdo.

A Figura 9 apresenta a curva ROC correspondente ao conjunto ACRIMA.
Verifica-se que a curva se mantém distante da diagonal aleatéria ao longo de
praticamente todo o intervalo, com rédpida elevacdo da taxa de verdadeiros positivos



mesmo para valores reduzidos da taxa de falsos positivos. O valor de AUC de
aproximadamente 0,992 confirma a elevada capacidade discriminativa do modelo,
indicando que as probabilidades estimadas permitem uma separagdo consistente entre as
classes normal e glaucoma em diferentes limites de decisdo.
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Figura 9. Curva ROC ACRIMA

A Figura 10 apresenta a matriz de confusdo obtida para o conjunto de testes da
base de dados ACRIMA. A andlise dos resultados evidencia um desempenho
consistente do modelo, com baixos indices de erro em ambas as classes. Das 44 imagens
normais avaliadas, 43 foram corretamente classificadas, enquanto apenas uma foi
incorretamente identificada como glaucoma. Esse resultado confirma a elevada
capacidade do modelo em reconhecer imagens sem a presenca da doenca, mantendo
uma taxa reduzida de falsos positivos e reforcando o valor da especificidade observada
anteriormente.
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Figura 10. Matriz de Confusao ACRIMA



No que se refere as imagens com glaucoma, o modelo classificou corretamente
57 das 58 amostras presentes no conjunto de teste, ocorrendo apenas um falso negativo.
Esse resultado evidencia uma elevada sensibilidade, indicando que o modelo apresentou
grande eficiéncia na identificacdo de casos positivos de glaucoma, com minima perda de
amostras relevantes.

De forma geral, a matriz de confusdo do conjunto ACRIMA demonstra um
equilibrio favordvel entre a identificacdo correta de imagens normais e glaucomatosas,
com ndmero reduzido de erros em ambas as classes. Esse comportamento reforca a
robustez do modelo nesse conjunto de dados e estd alinhado com os elevados valores de
acuricia e AUC previamente apresentados, indicando uma separacdo clara entre as
classes no espaco de decisdo do classificador.

No conjunto RIM-ONE, o modelo também apresentou resultados satisfatorios,
ainda que inferiores aos observados no conjunto ACRIMA. A acurdcia de 91,30%
indica um bom desempenho geral na classificagdo das imagens, demonstrando que a
maior parte das amostras foi corretamente identificada. Entretanto, nota-se uma redugdo
mais expressiva na sensibilidade, que atingiu 83,33%, evidenciando maior dificuldade
do modelo em identificar todos os casos positivos de glaucoma nesse conjunto de dados.

Em contrapartida, a especificidade manteve-se elevada, com valor de 95,56%, o
que indica que o modelo preservou uma boa capacidade de reconhecer corretamente
imagens normais. Esse comportamento sugere que, embora o modelo tenha apresentado
maior incidéncia de falsos negativos no RIM-ONE, ele permaneceu consistente na
identificac@o de individuos sem a doenca, reduzindo a ocorréncia de falsos positivos.

A curva ROC correspondente ao conjunto RIM-ONE € apresentada na Figura
11. Observa-se que, apesar de a curva permanecer acima da diagonal aleatdria ao longo
de todo o intervalo, sua inclina¢do inicial é menos acentuada quando comparada a
obtida no conjunto ACRIMA. O valor de AUC de 0,9491 confirma uma boa capacidade
discriminativa do modelo, embora indique maior sobreposi¢do entre as distribui¢cdes das
classes, o que pode estar associado as caracteristicas intrinsecas do conjunto de dados.
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Figura 11. Curva ROC RIM-ONE

A figura 12 apresenta a matriz de confusdo obtida para o conjunto de teste do dataset
RIM-ONE, considerando a configuracdao experimental adotada. A partir dessa matriz, é
possivel analisar de forma detalhada os acertos e erros cometidos pelo modelo na
classificacdo das imagens.
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Figura 12. Matriz de Confusao RIM-ONE

Observa-se que, das 45 imagens normais presentes no conjunto de teste, 43
foram corretamente classificadas como normais, enquanto apenas 2 foram
incorretamente identificadas como glaucoma. Esse resultado evidencia a elevada
especificidade do modelo nesse conjunto, confirmando sua capacidade de reconhecer
adequadamente imagens sem a presen¢a da doenca e mantendo uma baixa taxa de falsos
positivos.

Em relacdo as imagens glaucomatosas, das 24 amostras avaliadas, 20 foram
corretamente classificadas, enquanto 4 foram classificadas de forma incorreta como
normais. Esses erros correspondem aos falsos negativos e estdo diretamente associados
a reducdo observada na sensibilidade do modelo para o conjunto RIM-ONE. Em um
cendrio de triagem, esse tipo de erro € particularmente relevante, pois representa casos
em que a doenca pode ndo ser detectada pelo sistema automatizado.

De modo geral, a matriz de confusdo confirma os resultados apresentados
anteriormente pelas métricas quantitativas na Tabela 4. O modelo demonstra um
comportamento mais conservador, com maior facilidade em identificar imagens normais
do que em detectar todos os casos de glaucoma nesse conjunto de dados. Esse padrdo
sugere que caracteristicas particulares da base RIM-ONE, como variabilidade visual
entre as imagens ou maior sobreposi¢do entre as classes, influenciam diretamente o
desempenho do classificador.



5.2. Resultados da Experimentacido com o Protétipo Integrado ao Whatsapp
5.2.1. Resultados da Avaliacao do Protétipo com o Dataset ACRIMA

No conjunto de imagens da classe Glaucoma, o protétipo obteve 13 acertos em 15
amostras, correspondendo a uma taxa de acerto de 86,67%. Observou-se que a maior
parte das predi¢des corretas apresentou niveis elevados de confianga, frequentemente
acima de 90%. Conforme € possivel constatar na Figura 13 que traz o resultado de uma
das andlises do protétipo, tendo 99.76% de confianca sobre Glaucoma na sua resposta.
Os dois casos classificados incorretamente ocorreram em imagens nas quais a
probabilidade atribuida a classe Normal foi superior a de Glaucoma, indicando maior
ambiguidade visual nesses exemplos.
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Figura 13. Demonstracao do protétipo para classe “Glaucoma” do ACRIMA

Para o conjunto de imagens da classe Normal, o protétipo obteve 12 acertos em
15 amostras, resultando em uma taxa de acerto de 80%. Os trés erros observados
correspondem a imagens classificadas como Glaucoma com niveis de confianca
variando entre moderados e elevados, indicando que determinadas amostras normais
apresentam caracteristicas visuais que podem induzir o modelo a uma interpretacdo
equivocada.

Conforme apresentado na Tabela 5, o protétipo obteve maior confianga média
nas classificacdes da classe Glaucoma (93,8%) em comparacdo a classe Normal
(91.73%). Isso se deu a partir da média de cada categoria (Glaucoma e Normal). Apesar
da ocorréncia de erros em ambas as classes, observa-se que, mesmo nos casos
incorretos, o modelo frequentemente apresentou niveis elevados de confianga,
especialmente para imagens normais classificadas como Glaucoma. Neste sentido, cinco

amostras de imagens do tipo normal tiveram 100% de probabilidade no seu diagndstico,



resultados obtidos somente com esse banco de dados e classe, conforme & possivel
observar a demonstracdo de resposta de diagndstico na Figura 14.
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Figura 14. Demonstracao do protétipo para classe “Normal” com ACRIMA

Esse comportamento indica a presenca de padrdes visuais semelhantes entre
algumas amostras, reforcando a necessidade de interpretacdo cautelosa dos resultados
do protétipo.

Tabela 5. Resultados da avaliacao do protétipo com imagens do dataset ACRIMA

Classe Real Total Acertos Erros Confianca por classe (%)
Glaucoma 15 13 2 97.62%
Normal 15 12 3 91.73%
Geral 30 25 5 94.80%

De forma geral, os resultados evidenciam que o prottipo apresentou
desempenho superior na identificacdo de imagens com glaucoma em comparacao a
classe Normal, comportamento que estd em consonancia com o foco do modelo em
priorizar a detec¢ao de casos positivos.

5.2.2. Resultados da Avaliacao do Protétipo com o Dataset RIM-ONE

Dos resultados obtidos com a experimentacdo do protétipo utilizando as imagens do
conjunto RIM-ONE, ¢ apresentado na Tabela 6 que no conjunto de imagens da classe
Glaucoma foram observados 11 acertos e 4 erros, resultando em uma taxa de acerto de



73,3%. A confianga média associada a todas as classificacdes corretas dessa classe foi
de 85,66%, onde ¢ possivel visualizar na Figura 15 uma amostra de resposta obtida pelo
protétipo em que ela atingiu 95.08% de confianga/probabilidade na sua andlise.

[<] Foto

Ml RESULTADO DA ANALISE

£ Diagnoéstico: Glaucoma
Confianga: 95.08%

i Detalhes:

+ Probabilidade de Glaucoma: 95.08%
- Probabilidade Normal: 4.92%

A ATENGAO: Foi detectada suspeita de glaucoma.
Por favor, avalie o diagnéstico para confirmagao do resultado.

Este resultado é apenas uma analise preliminar automatica e ndo substitui avaliagdo
médica profissional.

Figura 15. Demonstracao do protétipo para classe “Glaucoma” com RIM-ONE

No entanto, para as imagens da classe Normal, ainda na Tabela 6 pode-se
visualizar que o protétipo apresentou 13 classificacdes corretas de um total de 15
imagens, correspondendo a uma taxa de acerto de 86,7%, com 2 classificagdes
incorretas. A confianga média de todas as predi¢des corretas dessa classe foi de 88,74 %,
indicando que, na maioria dos casos, o modelo atribui alta probabilidade a classe
correta, que nesse caso ¢ Normal.

Tabela 6. Resultados da avaliacao do protétipo com imagens do dataset RIM-ONE

Classe Real Total Acertos Erros Confianca por classe (%)
Glaucoma 15 11 4 85.66%
Normal 15 13 2 88.74%
Geral 30 24 6 87.31%

Considerando ambas as classes, o prototipo alcancou 24 acertos em 30 imagens,
0 que corresponde a uma taxa global de acerto de 80%. A confianga média geral das
classificagdes corretas foi de 87,31%, valor que refor¢a a consisténcia das respostas
fornecidas pelo sistema durante a experimentacao.



No caso do RIM-ONE, observou-se maior oscilacio no comportamento das
predi¢Oes, tanto nas taxas de acerto quanto nos niveis médios de confianca. Ainda que a
confianca média tenha permanecido elevada nas classificagdes corretas, a ocorréncia de
erros com probabilidades significativas indica maior sensibilidade do modelo a
variabilidade das imagens presentes nesse conjunto. Esse aspecto evidencia que a
diversidade visual pode impactar a estabilidade das decisdes do sistema. Do ponto de
vista prético, os resultados confirmam que o protétipo mantém desempenho consistente
para fins de triagem, porém reforcam a necessidade de valida¢des adicionais em bases
mais heterogéneas antes de qualquer aplicagdo em contexto clinico real.

5.3. Comparacao dos Resultados

Ao comparar os resultados do modelo para cada dataset, foi possivel observar que o
conjunto ACRIMA foi o que apresentou resultados mais satisfatérios, tendo como base
a acuracia de 98,04% durante o treinamento e taxa de confianga média de todas as
respostas de 94.80% na experimentacdo com o prototipo. Em contrapartida, o dataset
RIM-ONE apresentou desempenho inferior, com acuricia de 91,30% no treinamento e
87.31% no prototipo, evidenciando maior dificuldade do modelo em generalizar para
este conjunto de dados.

A diferenca de desempenho entre os dois conjuntos de dados pode ser explicada
por suas caracteristicas particulares. No caso do ACRIMA em que apresenta
distribuicdo relativamente equilibrada entre as classes, com 56,5% de imagens com
glaucoma e 43,5% de 1imagens normais, enquanto o RIM-ONE possui
desbalanceamento mais acentuado, sendo 34,4% de glaucoma e 65,6% de imagens
normais. Esse desbalanceamento reflete diretamente na sensibilidade do modelo, que
alcancou 98,28% no ACRIMA, mas reduziu para 83,33% no RIM-ONE.

Em relacdo a confianca das predi¢des, observou-se que o protétipo apresentou
confianca média superior no conjunto ACRIMA, com valores de 97.62% para a classe
Glaucoma e 91.73% para a classe Normal, em comparacdo aos 85,66% e 88,74%
observados no RIM-ONE, respectivamente. Essa conduta sugere que o modelo
identifica padrdes mais distintivos no dataset ACRIMA, resultando em maior certeza
nas classificacdes. Entretanto, mesmo em casos de erro, o protétipo frequentemente
apresentou niveis elevados de confianca, fendmeno conhecido como overconfidence,
comum em redes neurais profundas quando aplicadas em bancos de dados de tamanho
limitado. Esse aspecto € particularmente relevante para uso clinico, pois predicdes
incorretas com alta confianca podem induzir interpretacdes equivocadas por parte de
profissionais de saide que utilizam o sistema como ferramenta de apoio.

De forma geral, os resultados demonstram que o modelo apresentou
desempenho consistentemente superior no conjunto de dados ACRIMA em todas as
métricas avaliadas, tanto durante o treinamento quanto na experimentacao pratica com o
protétipo. A diferenca de desempenho entre os dois conjuntos de dados evidencia a
influéncia de fatores como distribuicdo de classes, variabilidade visual das imagens e
caracteristicas especificas de aquisicdo dos dados.



6. Consideracoes Finais

Este trabalho desenvolveu e avaliou um sistema automatizado de detec¢do de glaucoma
em imagens de fundoscopia utilizando a arquitetura ResNet50 com transfer learning,
integrando-o a um protétipo funcional com interagdo via WhatsApp. Os resultados
demonstraram desempenho superior no dataset ACRIMA, alcang¢ando acurédcia de
98,04%, precisaio de 98,28% e AUC de 99,18%, em comparacio ao RIM-ONE,
evidenciando a influéncia direta da qualidade, padronizacdo e do balanceamento dos
dados no desempenho de modelos baseados em aprendizado profundo. Esses resultados
mostram-se competitivos em relagdo a literatura, como observado no estudo de Sreng et
al. (2020), que reportou precisao de 99,53% e AUC de 99,98% utilizando o mesmo
dataset.

A implementacdo do prototipo permitiu avaliar o modelo em um cenario mais
proximo do uso real. Embora tenha sido observada leve redugdo de desempenho em
relacdo a fase de treinamento, a integracdo mostrou-se tecnicamente vidvel. Entre as
principais restricdes do estudo, destacam-se o tamanho limitado dos datasets e as
limitagdes computacionais, que impediram a exploracdo de arquiteturas mais complexas
e a validacdo em bases clinicas reais. Ainda assim, os resultados obtidos confirmam o
potencial do uso de redes neurais convolucionais como ferramenta auxiliar na triagem
de glaucoma.

Como trabalhos futuros, sugere-se a ampliacdo da validagdo para outros datasets
e imagens adquiridas em ambiente clinico real, bem como a incorporagdo de técnicas de
interpretabilidade, como o Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping), a
fim de evidenciar as regides da imagem que influenciam as decisdes do modelo e
aumentar a confianca na aplica¢do clinica.

Conclui-se que a integracdo entre modelos de deep learning e plataformas
amplamente utilizadas de comunicacdo pode ampliar o acesso a ferramentas de apoio
diagndstico, contribuindo para o rastreamento precoce do glaucoma. Ressalta-se,
contudo, que tais sistemas devem atuar exclusivamente como suporte a decisdo clinica,
nao substituindo a avaliacdo médica especializada.
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