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Abstract. This paper explores the use of Transformers-based models for the de-
tection of glaucoma in portable ophthalmoscope retinograms, addressing the
growing need for accessible diagnostics in regions with limited resources. Glau-
coma is a chronic eye disease that can lead to irreversible blindness if not di-
agnosed early, and the implementation of automatic methodologies to aid scre-
ening is essential. The research uses a dataset made up of 2,000 fundus images,
captured under practical conditions and with reduced quality, to train and eva-
luate the models. The results show that Transformers models, such as SwinV2,
BEiT, DeiT and ViT, perform competitively compared to previous approaches
based on convolutional networks, highlighting the potential of these models in
classifying glaucoma from low-resolution retinograms. Combining the models’
predictions in a Ensemble resulted in an average accuracy of 93.25%, demons-
trating the effectiveness of the proposed approach.

Resumo. Este trabalho explora a utilização de modelos baseados em Trans-
formers para a detecção de glaucoma em retinografias adquiridas por oftal-
moscópio portátil, abordando a crescente necessidade de diagnósticos acessı́veis
em regiões com recursos limitados. O glaucoma é uma doença ocular crônica
que pode levar à cegueira irreversı́vel se não diagnosticada precocemente, sendo
essencial a implementação de metodologias automáticas para auxiliar na tria-
gem. A pesquisa utiliza um conjunto de dados composto por 2.000 imagens
de fundo de olho, capturadas em condições práticas e com qualidade reduzida,
para treinar e avaliar os modelos. Os resultados demonstram que os modelos de
Transformers, como SwinV2, BEiT, DeiT e ViT, apresentam desempenho com-
petitivo em comparação com abordagens anteriores baseadas em redes convo-
lucionais, destacando o potencial desses modelos na classificação de glaucoma
em retinografias de baixa resolução. A combinação das previsões dos modelos
em um Ensemble resultou em uma acurácia média de 93,25%, evidenciando a
eficácia da abordagem proposta.

1. Introdução

O glaucoma é uma doença ocular crônica que afeta o funcionamento do nervo óptico, es-
trutura responsável por transmitir as informações visuais ao cérebro. O principal fator de



risco para a degeneração dessa estrutura é a elevação da pressão intraocular (PIO), decor-
rente de um desequilı́brio na produção e drenagem do humor aquoso. Nos estágios inici-
ais, a degeneração progressiva do nervo óptico geralmente passa despercebida, mas, com
o tempo, pode levar à perda gradual da visão, tendo como inı́cio o campo visual periférico.
Sem um tratamento adequado, o glaucoma pode evoluir para uma cegueira irreversı́vel,
logo, um diagnóstico precoce é essencial para evitar a progressão dessa doença [Jonas
et al. 2017]. Uma das técnicas de diagnóstico envolve a análise manual do disco óptico
por meio da oftalmoscopia, exame que permite avaliar alterações estruturais indicativas
do glaucoma, como a relação entre o disco óptico e a escavação, onde um aumento anor-
mal dessa relação pode indicar danos ao nervo óptico, auxiliando na detecção do glau-
coma [Sarhan et al. 2019].

No mundo, estima-se que cerca de 2,2 bilhões de pessoas apresentem alguma
deficiência visual, das quais pelo menos 1 bilhão poderia ser prevenida ou tratada, evi-
denciando a necessidade de tratamento em estágios iniciais em casos de doenças ocula-
res [Organization et al. 2019]. Além disso, ainda que o número de oftalmologistas es-
teja crescendo em diversos paı́ses, um estudo global envolvendo 198 nações mostra uma
distribuição desigual desses profissionais, resultando em um déficit significativo tanto no
presente quanto nas projeções futuras, sobretudo em paı́ses de baixa e média renda [Res-
nikoff et al. 2020]. Sem contar a escassez de equipamentos oftalmológicos essenciais,
que agrava ainda mais a situação, por exemplo, uma pesquisa nacional sobre a prática
oftalmológica relacionada ao glaucoma na Nigéria revelou que 15-20% das clı́nicas não
possuı́am equipamentos básicos de diagnóstico para essa doença [Kyari et al. 2016].

Diante da desigualdade no acesso ao diagnóstico oftalmológico, metodologias au-
tomáticas de diagnóstico que possam auxiliar os especialistas nas triagens são funda-
mentais, principalmente em regiões carentes de profissionais e equipamentos especiali-
zados. Técnicas de visão computacional têm sido amplamente exploradas no âmbito da
saúde para auxiliar na análise de imagens médicas, com redes neurais convolucionais
(Convolutional Neural Networks - CNNs) demonstrando grande eficácia em tarefas como
segmentação e classificação de estruturas oculares [Gulshan et al. 2016]. Recentemente,
modelos baseados em Transformers vêm ganhando destaque nesse domı́nio [Takahashi
et al. 2024]. Contudo, grande parte dos estudos para o diagnóstico do glaucoma depende
de imagens de alta resolução obtidas por equipamentos avançados, limitando a aplicabili-
dade em contextos menos assistidos [Soofi et al. 2023].

Nesse cenário, a principal contribuição deste estudo está na proposição de uma
abordagem de Ensemble baseada em modelos Transformers para a classificação do glau-
coma em retinografias de baixa resolução, obtidas por oftalmoscópios portáteis acoplados
a smartphones. Diferente da maioria dos estudos que priorizam imagens de alta qualidade
e frequentemente utilizam CNNs, esta pesquisa explora o potencial dos Transformers para
diagnósticos automatizados em cenários com recursos limitados. Ao combinar múltiplos
modelos para aumentar a robustez e a confiabilidade da classificação, este trabalho busca
não apenas melhorar a precisão do diagnóstico em imagens acessı́veis, mas também am-
pliar a possibilidade de triagem em regiões carentes de infraestrutura especializada.



2. Trabalhos Relacionados

Esta seção apresenta trabalhos relacionados à classificação do glaucoma em retinografias,
com destaque para abordagens que exploraram a viabilidade de metodologias aplicadas a
imagens de menor qualidade. Para a seleção dos trabalhos analisados, foram considera-
dos estudos que utilizaram bases de dados de resolução reduzida, similares à empregada
neste trabalho, bem como pesquisas que exploraram imagens capturadas por dispositivos
móveis, como smartphones.

Bragança et al. (2022) foram responsáveis pelo desenvolvimento de um conjunto
de dados de imagens fundoscópicas com qualidade reduzida, utilizado para treinar e ava-
liar modelos de redes neurais convolucionais (CNNs). O estudo adotou um processo de
treinamento baseado em validação cruzada K-fold. combinou modelos como DenseNet,
MobileNet e InceptionResNet, formando um Ensemble para melhorar a classificação.

A pesquisa conduzida por Angara et al. (2024) propôs um Ensemble com VGG19,
ResNet18 e DenseNet169 para aprimorar a generalização na classificação das imagens
fundoscópicas, usando conjuntos de dados de alta e baixa resolução. Em Madhu et
al. (2024) foram explorados modelos de CNNs pré-treinadas, como DenseNet-201 e
Inception-ResNet-v2, otimizando a concatenação de caracterı́sticas para melhorar a acurácia
na classificação de imagens obtidas com oftalmoscópio portátil.

Mrad et al. (2022) propuseram um método rápido para triagem de glaucoma uti-
lizando imagens capturadas por smartphones. Usando um classificador SVM, o estudo
demonstrou alta precisão com qualidade moderada das imagens. Enquanto Moreira et
al. (2021) exploraram o uso de redes de cápsulas (Capsule Networks) para a detecção de
glaucoma, focando na preservação das hierarquias espaciais das imagens, minimizando
as perdas de informação comuns em CNNs tradicionais. O estudo também enfatizou a
importância de técnicas de pré-processamento, como remoção de ruı́do e segmentação
vascular, para melhorar a acurácia da detecção.

Os trabalhos analisados demonstram a predominância do uso de redes neurais
convolucionais (CNNs) para aprimorar a classificação de glaucoma. Algumas aborda-
gens buscaram contornar essa limitação com pré-processamento e técnicas alternativas,
como redes de cápsulas e classificação baseada em SVM. Diferente desses métodos, nosso
trabalho propõe uma abordagem baseada em Transformers, explorando sua capacidade
combinando diferentes modelos por meio de modelos Ensemble. A Tabela 1 apresenta
um resumo comparativo das principais abordagens analisadas, destacando os modelos
utilizados em cada estudo.

Tabela 1. Trabalhos relacionados à classificação de glaucoma.

Trabalho Abordagem Modelos Utilizados
[Bragança et al. 2022] Ensemble de CNNs DenseNet, MobileNet, InceptionResNet e outras CNNs

[Angara and Kim 2024] Ensemble de CNNs VGG19, ResNet18, DenseNet169
[Madhu et al. 2024] CNNs pré-treinadas DenseNet-201, InceptionResNet-v2
[Mrad et al. 2022] Classificador SVM SVM aplicado a imagens de smartphones

[Moreira et al. 2021] Redes em Cápsulas Capsule Networks treinadas em múltiplos datasets
Trabalho proposto Ensemble de Transformers Modelos baseados em Transformers



3. Fundamentação Teórica

Nesta seção, serão apresentadas as técnicas que fundamentam a metodologia utilizada no
trabalho.

3.1. Modelos Baseados em Transformers

No presente trabalho, foram exploradas quatro arquiteturas baseadas em Transformers.
Cada modelo possui abordagens especı́ficas para otimizar o aprendizado em visão com-
putacional, porém, todas compartilham de princı́pios fundamentais propostos por Vaswani
et al. (2017): utilizam camadas de self-attention para modelar relações contextuais entre
regiões da imagem, processam entradas visuais como sequências de patches (segmentos
regulares da imagem), e empregam uma estrutura encoder com normalização de cama-
das e redes neurais feed-forward. Como os modelos analisados são voltados para tarefas
de classificação e representação de imagens, eles utilizam apenas a parte do encoder,
dispensando a necessidade do decoder. Embora existam variações incrementais entre
os modelos, o núcleo operacional do encoder mantém-se alinhado ao padrão de atenção
multi-head, conexões residuais e transformações lineares. A Figura 1 ilustra o bloco
básico do encoder do Transformer, comum às arquiteturas empregadas neste trabalho.

Figura 1. Estrutura do bloco encoder de um Transformer.
Adaptado de [Vaswani et al. 2017].

Dentre as arquiteturas exploradas neste trabalho, o Vision Transformer (ViT), in-
troduzido por Dosovitskiy et al. (2020), apresentou a abordagem de dividir imagens em
patches e tratá-los como sequência de tokens, aplicando a estrutura dos Transformers para
capturar relações globais entre as regiões da imagem. O Shifted Window Transformer
(Swin Transformer), proposto por Liu et al. (2021), aprimorou a eficiência dos Transfor-
mers para visão computacional ao introduzir a estrutura de janelas deslizantes, permitindo
um processamento hierárquico que reduz o custo computacional e melhora a modelagem



de informações locais e globais. Posteriormente, o Swin Transformer V2 (SwinV2), ex-
pandiu essa abordagem, melhorando a escalabilidade para imagens de alta resolução e
aprimorando a normalização dos parâmetros para maior estabilidade no treinamento [Liu
et al. 2022].

Já o Bidirectional Encoder Representation from Image Transformers (BEiT), de-
senvolvido por Bao et al. (2021), adota estratégias de aprendizado auto-supervisionado
inspiradas no Processamento de Linguagem Natural (PLN). Seu treinamento é baseado
na predição de patches mascarados, permitindo uma melhor representação dos padrões
visuais e tornando-o mais eficaz para tarefas de visão computacional. Por fim, o Data-
efficient Image Transformer (DeiT), proposto por Touvron et al. (2021), foca na eficiência
de dados, sendo projetado para treinamento com um menor volume de amostras e menos
recursos computacionais. Sua principal inovação é o uso de um token de destilação, que
auxilia o modelo a aprender de forma mais eficiente, tornando-o adequado para cenários
com restrições de dados.

4. Metodologia
A metodologia proposta neste trabalho avalia a abordagem de Transformers para classificação
de glaucoma em imagens de retinografia. Nesta seção, são apresentados os detalhes rela-
cionados a base de imagens utilizada, os modelos empregados, o processo de treinamento
e a construção dos modelos de Ensemble. A Figura 2 resume visualmente as etapas da
metodologia adotada.

Figura 2. Etapas da metodologia proposta.

4.1. Base de Imagens
O conjunto de imagens utilizado neste estudo é o Brazil Glaucoma (BrG dataset), com-
posto por 2.000 imagens de fundo de olho obtidas de 1.000 voluntários, sendo 500 paci-
entes diagnosticados com glaucoma e 500 indivı́duos que não apresentam a doença. As
imagens foram capturadas em duas unidades de saúde no Brasil, localizadas em Minas
Gerais. A aquisição das imagens foi realizada sem dilatação pupilar e por profissionais
não médicos, proporcionando um cenário mais próximo da prática clı́nica em ambientes
com recursos limitados [Bragança et al. 2022].

Além disso, as imagens do dataset apresentam qualidade reduzida em comparação
a bases de dados tradicionais. A captura foi realizada utilizando um oftalmoscópio panóptico
acoplado a um aparelho celular, permitindo a obtenção de imagens de forma portátil e
acessı́vel. A Figura 3 ilustra exemplos das imagens capturadas para o BrG dataset.



Figura 3. Amostras do Brazil Glaucoma Dataset.

4.2. Modelos Utilizados e Preparação das Imagens

Neste trabalho, foram utilizados modelos baseados em Transformers, mais especifica-
mente: ViT, SwinV2, DeiT e BEiT. Todos os modelos estão disponı́veis na biblioteca
Hugging Face Transformers e apresentam versões pré-treinadas no ImageNet, um dos
maiores e mais amplamente utilizado conjunto de dados para aprendizado em visão com-
putacional [Wolf et al. 2020, Deng et al. 2009]. Os modelos foram utilizados para a
tarefa de classificação das imagens de fundo de olho, distinguindo entre imagens com e
sem glaucoma. A Tabela 2 mostra os modelos utilizados, seus respectivos tamanhos de
entrada e os conjuntos de dados nos quais foram pré-treinados, destacando que alguns fo-
ram pré-treinados no ImageNet-1K, que contém aproximadamente 1,2 milhão de imagens
classificadas em 1.000 classes, enquanto outros utilizaram ImageNet-21K, uma versão
expandida com cerca de 14 milhões de imagens distribuı́das em mais de 21.000 classes.

Tabela 2. Modelos Transformers pré-treinados utilizados neste estudo.

Modelo Tamanho de Entrada Pré-treinado em
SwinV2 [Liu et al. 2022] 256 × 256 ImageNet-1K
BEiT [Bao et al. 2021] 224 × 224 ImageNet-21K

DeiT [Touvron et al. 2021] 224 × 224 ImageNet-1K
ViT [Wu et al. 2020] 224 × 224 ImageNet-21K

O pipeline de treinamento foi padronizado para todos os modelos, alterando ape-
nas a arquitetura utilizada e seu respectivo processador de imagens, garantindo assim que
as configurações de treinamento e hiperparâmetros fossem idênticas em todos os experi-
mentos. Ademais, essa abordagem assegura reprodutibilidade e comparabilidade entre os
modelos.

As imagens foram pré-processadas utilizando transformações comuns em redes
neurais, incluindo o redimensionamento para o tamanho exigido pelo modelo, data aug-
mentation por meio de inversão horizontal e rotações, e, por fim, a normalização, que é
realizada conforme os padrões do modelo pré-treinado.

4.3. Treinamento dos Modelos

Os pesos dos modelos foram inicializados com os pesos pré-treinados no ImageNet, con-
forme descrito na seção anterior. Estabelecemos o número de épocas em 10 e o tamanho
do batch em 32. A técnica de treinamento utilizada foi validação cruzada k-fold com 5
folds. Nesse método, o conjunto de dados é dividido em 5 subconjuntos (folds), e o trei-
namento é repetido 5 vezes. A cada iteração, um dos folds é utilizado para validação,
enquanto os demais são empregados no treinamento. Dessa forma, todos os dados são



utilizados tanto para treino quanto para validação ao longo do processo, reduzindo a de-
pendência de uma única divisão entre treino e teste.

Ao final do treinamento de cada fold, foram obtidas as predições para as ima-
gens do respectivo conjunto de validação. Ao final dos cinco folds, essas predições foram
agrupadas para calcular as métricas gerais de desempenho, obtendo-se a média e o des-
vio padrão entre os folds. Esse procedimento garantiu uma avaliação mais consistente e
robusta dos modelos testados.

4.4. Construção dos Modelos de Ensemble
A técnica de Ensemble combina previsões de múltiplos modelos para melhorar o desem-
penho preditivo, explorando os pontos fortes de cada um e aumentando a robustez das
predições. Diferentes abordagens podem ser utilizadas para a agregação dos resultados,
como votação majoritária e média das probabilidades. Neste trabalho, optamos pela es-
tratégia de média das probabilidades, pois essa abordagem considera o nı́vel de confiança
atribuı́do por cada modelo às suas respectivas predições, em vez de apenas considerar a
classe mais votada.

Após o treinamento individual dos modelos, os resultados foram combinados para
formar um Ensemble. Para cada fold da validação cruzada, as probabilidades de cada
classe (normal ou glaucoma) fornecidas pelos quatro modelos foram extraı́das e, em se-
guida, calculamos a média dessas probabilidades para cada imagem. A classe com maior
probabilidade média foi atribuı́da como a predição final do Ensemble.

Esse procedimento resultou na criação de cinco modelos distintos, corresponden-
tes aos cinco folds da validação cruzada, garantindo que todas as amostras fossem ava-
liadas de maneira consistente em todos os modelos. A Figura 4 ilustra o processo de
composição do Ensemble, nesse caso, para uma entrada especı́fica.

Figura 4. Etapas do Ensemble.

5. Resultados
Nesta seção, apresentamos os resultados obtidos com os modelos individuais e os modelos
de Ensemble, destacando métricas relevantes para avaliar o desempenho dos métodos na
classificação das imagens de fundo de olho.

Inicialmente, apresentamos as métricas utilizadas para a avaliação dos modelos
propostos:



Acurácia (Accuracy): Mede a proporção de imagens corretamente classificadas
sobre o total de imagens avaliadas.

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(1)

Especificidade (Specificity): Mede a proporção de imagens normais (sem glau-
coma) corretamente classificadas pelo modelo, sendo uma métrica relevante para evitar
falsos diagnósticos positivos.

Specificity =
TN

TN + FP
(2)

Precisão (Precision): Representa a fração de imagens classificadas como glau-
coma que realmente possuem a doença.

Precision =
TP

TP + FP
(3)

Sensibilidade (Recall): Mede a proporção de imagens com glaucoma que foram
corretamente identificadas pelo modelo.

Recall =
TP

TP + FN
(4)

F1-score (F1): Combina precisão e sensibilidade em uma única métrica, sendo
especialmente útil em conjuntos de dados desbalanceados, onde o número de imagens
com e sem glaucoma pode ser desigual.

F1 = 2× Precision×Recall

Precision+Recall
(5)

Área sob a curva ROC (AUC): A AUC (Area Under the Curve) avalia a capaci-
dade do modelo de distinguir entre imagens com e sem glaucoma. Calculada a partir da
curva ROC (Receiver Operating Characteristic), que relaciona sensibilidade em função
da taxa de falsos positivos para diferentes limiares de decisão. Um valor próximo a 1,0
indica alta capacidade discriminativa, sendo especialmente útil para conjuntos de dados
desbalanceados entre imagens saudáveis e com glaucoma.

O modelo foi avaliado utilizando a validação cruzada, garantindo que todas as
imagens fossem utilizadas no treinamento e na validação. A Tabela 3 apresenta as métricas
médias e seus respectivos desvios padrão para cada modelo.

Tabela 3. Desempenho médio dos modelos na validação cruzada.

Modelo Acurácia Especificidade Precisão Sensibilidade F1 AUC
SwinV2 91,90% ± 1,93% 92,60% ± 3,27% 92,56% ± 2,64% 91,20% ± 2,32% 91,85% ± 1,91% 97,29% ± 0,95%

BEiT 92,40% ± 1,29% 92,80% ± 1,40% 92,74% ± 1,26% 92,00% ± 1,48% 92,37% ± 1,30% 97,49% ± 1,02%
DeiT 93,25% ± 1,76% 93,10% ± 3,93% 93,26% ± 3,09% 93,40% ± 2,89% 93,26% ± 1,73% 97,64% ± 0,64%
ViT 92,10% ± 1,53% 90,20% ± 3,19% 90,63% ± 2,49% 94,00% ± 1,10% 92,26% ± 1,41% 97,01% ± 1,01%



Os resultados indicam que o DeiT foi o modelo mais robusto, conseguindo um
bom equilı́brio entre precisão e sensibilidade, enquanto o ViT mostrou maior sensibi-
lidade à classe positiva (glaucoma), útil em cenários que minimizar falsos negativos é
crucial. A SwinV2, apesar de ter valores competitivos, apresentou a menor acurácia e
o menor F1-score, enquanto o BEiT apresentou um desempenho equilibrado, ficando li-
geiramente inferior ao DeiT. A utilização da validação cruzada com 5 folds foi essencial
para avaliar a capacidade de generalização dos modelos, pois a técnica reduz o risco de
sobreajuste e fornece uma estimativa mais confiável do desempenho em dados não vistos,
especialmente em aplicações médicas como o diagnóstico de glaucoma [Wilimitis and
Walsh 2023].

Após a avaliação individual dos modelos, suas predições foram combinadas para
construir os modelos de Ensemble, seguindo o método descrito na Seção 4.4. A Tabela 4
apresenta o desempenho desses modelos, detalhando as métricas obtidas em cada um dos
cinco folds, além da média geral das métricas, acompanhada do desvio padrão, permitindo
avaliar a consistência e a robustez dos resultados.

Tabela 4. Métricas obtidas no Ensemble por fold.

Fold Acurácia Especificidade Precisão Sensibilidade F1 AUC
Fold 1 95,25% 95,50% 95,48% 95,00% 95,24% 99,02%
Fold 2 92,00% 89,50% 90,00% 94,50% 92,20% 97,40%
Fold 3 95,00% 95,50% 95,45% 94,50% 94,97% 98,38%
Fold 4 92,50% 94,00% 93,81% 91,00% 92,39% 98,05%
Fold 5 91,50% 92,50% 92,35% 90,50% 91,41% 96,91%
Média 93,25% ± 1,57% 93,40% ± 2,24% 93,42% ± 2,07% 93,10% ± 1,93% 93,24% ± 1,56% 97,95% ± 0,74%

Os valores de métrica alcançados assinalam que o Ensemble superou a acurácia
dos modelos individuais, indicando que a combinação de predições reduziu erros gerais
do modelo. Os valores médios de precisão (93,42%), sensibilidade (93,10%) e espe-
cificidade (93,40%) demonstram uma estabilidade e consistência do modelo, sem viés
para nenhuma classe, enquanto a métrica ROC-AUC (97,95%) confirma alta capacidade
de discriminação entre imagens normais e glaucomatosas. No mais, os baixos desvios
padrão refletem a consistência do Ensemble entre os diferentes folds.

A Tabela 5 compara o desempenho do Ensemble com estudos anteriores que uti-
lizaram o mesmo conjunto de imagens. Angara et al. (2024) alcançaram acurácia de
93,85%, enquanto Bragança et al. (2022) obtiveram 90,5%. A acurácia média de 93,25%
do trabalho proposto evidencia que a abordagem alcança resultados equiparáveis ao es-
tado da arte, mesmo utilizando somente um conjunto de dados para treinamento, diferen-
temente de Angara et al. (2024), que empregaram dois.

Tabela 5. Comparação das métricas do Ensemble com trabalhos relacionados.

Modelo Acurácia Especificidade Precisão Sensibilidade F1 AUC
Bragança et al. (2022) 90,85% 96,00% 95,50% 85,00% 89,90% 96,50%
Angara et al. (2024) 93,85% 93,05% - 94,67% - 98,41%

Abordagem proposta 93,25% ± 1,57% 93,40% ± 2,24% 93,42% ± 2,07% 93,10% ± 1,93% 93,24% ± 1,56% 97,95% ± 0,74%

Diferentemente de abordagens anteriores baseadas em CNNs, como VGG19, Res-
Net18 e DenseNet, este trabalho utiliza arquiteturas baseadas em Transformers, que se
destacam pela captura de relações globais via self-attetion. Essa caracterı́stica é vantajosa
em retinografias de baixa resolução, nas quais padrões de glaucoma, como alterações no



disco óptico, podem não ser locais. Comparadas às CNNs, que dependem de convoluções
locais, os Transformers oferecem flexibilidade em imagens de qualidade variável, resul-
tando em um bom desempenho neste contexto.

A Figura 5 apresenta dois exemplos de imagens do conjunto de dados, obtidas
por oftalmoscópio portátil — caracterı́stica que costuma ser um desafio adicional para
a detecção precisa de glaucoma —, analisadas pelo Ensemble. À esquerda (Figura 5-
A), observa-se um caso em que o modelo falhou ao tentar identificar o glaucoma. Neste
exemplo, a baixa qualidade e o contraste reduzido entre as cores da retina e do disco
óptico dificultaram a extração das caracterı́sticas relevantes, comprometendo a capaci-
dade do modelo de realizar uma identificação precisa da patologia. Em contrapartida,
na imagem à direita (Figura 5-B), o modelo obteve sucesso ao identificar corretamente
o glaucoma, mesmo diante das limitações visuais presentes, como iluminação irregular e
artefatos luminosos.

Esses resultados ressaltam não apenas a eficiência da abordagem baseada em
transformers, mas também destacam seu potencial significativo para lidar com a classificação
de glaucoma em cenários desafiadores, abrindo espaço para futuras investigações que ex-
plorem diferentes bases de dados, técnicas de otimização das arquiteturas e ajustes es-
pecı́ficos para esse domı́nio.

Figura 5. Estudo de casos de falha (A) e sucesso (B) da classificação do Ensem-
ble.

6. Conclusão
Este trabalho apresentou um método baseado em modelos Transformers para a detecção
de glaucoma em imagens de fundo de olho, utilizando modelos pré-treinados e modelos
Ensemble para melhorar a robustez das predições. Os resultados demonstram que essa
abordagem alcança um desempenho comparável ao de redes convolucionais, indicando
o potencial dos Transformers para a análise de retinografias, inclusive em cenários com
imagens de oftalmoscópio portátil.

Apesar dos resultados promissores, há oportunidades para aprimoramento. Como
trabalho futuro, a aplicação de técnicas de processamento de imagem, como redução de
ruı́do com filtros bilaterais e realce de contraste com Contrast Limited Adaptive Histo-
gram Equalization (CLAHE), pode melhorar a qualidade visual das retinografias, tor-
nando as caracterı́sticas do glaucoma mais evidentes para os modelos. Além disso, o
aumento de dados com bases externas pode melhorar a generalização, reduzindo a de-
pendência de um único conjunto de imagens, possibilitando uma aplicabilidade maior em
outros contextos clı́nicos. Por fim, ajustes mais refinados na configuração dos modelos,
como escolha de hiperparâmetros, técnicas de regularização e otimização, podem levar a
um desempenho superior.
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