INSTITUTO
FEDERAL

Piaui

INSTITUTO FEDERAL DE EDUCAGAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DO PIAUI
CAMPUS FLORIANO - PI
CURSO TECNOLOGIA ANALISE E DESENVOLVIMENTO DE SISTEMA

MAXMILIANO RODRIGUES BARBOSA DE SOUSA

DEEP LEARNING APLICADO AO DIAGNOSTICO DA DEGENERAGAO
MACULAR RELACIONADA A IDADE

FLORIANO - PI
2025



MAXMILIANO RODRIGUES BARBOSA DE SOUSA

DEEP LEARNING APLICADO AO DIAGNOSTICO DA DEGENERAGAO MACULAR
RELACIONADA A IDADE

Trabalho de Conclusdo de Curso (artigo
cientifico) apresentado como exigéncia
parcial para obtengcdo do diploma do
Curso de Tecnologia em Analise e
desenvolvimento de sistemas do Instituto
Federal do Piaui, Campus Floriano.

Orientador: Prof. Dr. Rafael Angelo Santos
Leite

Coorientador: Prof. Dr. José Joaquim de
Moura Ramos

FLORIANO - PI
2025



DEEP LEARNING APLICADO AO DIAGNOST!CO DA DEGENERAGAO
MACULAR RELACIONADA A IDADE

Maxmiliano Rodrigues Barbosa de Sousa’
Rafael Angelo Santos Leite?

RESUMO

A Degeneragao Macular Relacionada a ldade representa uma das principais causas
de cegueira irreversivel em idosos, e seu diagndstico precoce no Brasil enfrenta
desafios significativos devido a desigualdade na distribuicdo de médicos
especialistas. Este trabalho teve como objetivo principal desenvolver e avaliar um
sistema de inteligéncia artificial para atuar como ferramenta de triagem da doenca,
utilizando imagens de retinografia, que é um exame mais acessivel. A metodologia
adotou uma abordagem quantitativa e experimental, comparando o desempenho de
duas arquiteturas de redes neurais convolucionais, a DenseNet-121 e a
EfficientNet-B1. Os modelos foram treinados com técnicas de aprendizado por
transferéncia, aumento de dados e validados por meio de validagdo cruzada. Os
resultados indicaram que o modelo EfficientNet-B1, apesar de uma acuracia geral
ligeiramente menor, foi superior na métrica de sensibilidade (recall), alcangando
72,58%. Essa métrica é clinicamente mais relevante, pois demonstra maior
capacidade de identificar corretamente os casos positivos, minimizando o risco de
diagnosticos perdidos. Conclui-se que o sistema desenvolvido € uma ferramenta de
triagem pragmatica e eficaz, com alto potencial para otimizar o fluxo de trabalho dos
especialistas e democratizar o acesso a saude ocular, especialmente em regides
remotas.

Palavras-chave: aprendizado profundo; degeneragcdao macular; diagndéstico por
imagem; retinografia.

ABSTRACT

Age-Related Macular Degeneration represents one of the main causes of irreversible
blindness in the elderly, and its early diagnosis in Brazil faces significant challenges
due to the unequal distribution of medical specialists. This work's main objective was
to develop and evaluate an artificial intelligence system to act as a screening tool for
the disease, using retinography images, which is a more accessible exam. The
methodology adopted a quantitative and experimental approach, comparing the
performance of two convolutional neural network architectures, DenseNet-121 and
EfficientNet-B1. The models were trained with transfer learning and data
augmentation techniques and validated through cross-validation. The results
indicated that the EfficientNet-B1 model, despite a slightly lower overall accuracy,
was superior in the sensitivity (recall) metric, achieving 72.58%. This metric is
clinically more relevant as it demonstrates a greater ability to correctly identify
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positive cases, minimizing the risk of missed diagnoses. It is concluded that the
developed system is a pragmatic and effective screening tool, with high potential to
optimize the workflow of specialists and democratize access to eye health, especially
in remote regions.

Keywords: deep learning; macular degeneration; diagnostic imaging; retinography.
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1 INTRODUGAO

A degeneragdao macular relacionada a idade (DMRI) é uma doenca que
acomete a parte central da retina, a macula, causando a sua deterioragdo funcional
e apresentando sintomas como o escurecimento, a visdo distorcida em sua parte
central e por fim a perda progressiva da visdo. Pode ser classificada em dois tipos: a
seca (atréfica) e a umida (neovascular). A forma seca é caracterizada pelo
aparecimento de manchas amarelas, causadas pelo acumulo dos bastonetes e
cones que ficam depositados na parte central da retina. Ja a forma umida se da pela
criacdo de neovasos na retina, deixando assim, vazar sangue e outros fluidos na
mesma (Mehta, 2024).

A DMRI é a causa mais comum de cegueira nos paises industrializados e,
conforme a pesquisa realizada pelo Conselho brasileiro de oftalmologia (CBO), afeta
cerca de 30% da populagao com mais de 75 anos, tornando-se uma grande ameaca
para a saude ocular, tendo em vista 0 aumento da expectativa de vida da populacéo,
a porcentagem de pessoas com a doenga deve aumentar ao passar dos anos
(Umbelino; Avila, 2023)

No Brasil, um dos principais desafios para o diagndstico precoce e o
acompanhamento da DMRI é a falta de profissionais capacitados, em especial nas
regides mais afastadas. Conforme o censo de 2021 realizado pelo CBO, cerca de
101 municipios brasileiros com mais de 40 mil habitantes, ndo tem profissionais para
um atendimento regular (Beniz Neto; Umbelino, 2021)

Atualmente o acompanhamento e o diagndstico da DMRI é feito por meio de
exames de imagem, em especial a retinografia, que se da pela analise de imagens
detalhadas da retina, possibilitando o profissional a identificar a presencga de drusas

e neovascularizagdo. No entanto, a interpretagdao manual das imagens, exige um



alto grau de especializagdo, que torna o processo dificil e demorado, principalmente
em locais onde a presenca de profissionais € escassa.

Nesse cenario, surge a necessidade de novos métodos para otimizar o
diagnéstico e acompanhamento da DMRI, surgindo assim, as tecnologias de
aprendizado profundo (deep learning), que podem ser adequadas para o
processamento de imagens, permitindo a classificacdo, de forma automatica e
precisa, dos diferentes tipos da DMRI. Aliviando a pressdo dos especialistas e
tornando mais acessivel e rapido o diagnostico nas cidades sem oftalmologistas
qualificados.

Embora o Deep Learning seja amplamente usado para o diagnéstico da DMRI
(Samagaio et al., 2018; Santos, 2019), ainda ha uma caréncia em estudos que
abordem o diagnéstico através da retinografia, por isso, esse estudo busca
preencher essa lacuna, ja que o diagndstico por meio da retinografia representa uma
acessibilidade maior, em relagao aos outros métodos.

Este estudo apresenta como principal contribuicdo a validagédo de um modelo
pragmatico e eficaz para a triagem automatizada da DMRI, utilizando a retinografia,
um exame de custo menor, em relagdo ao OCT, e amplamente acessivel. A
pesquisa também contribui com uma analise comparativa de duas arquiteturas,
DenseNet-121 e EfficientNet-B1, indicando qual obteve melhor desempenho e

fornecendo uma diregao para futuros trabalhos na area.

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 DEGENERAGAO MACULAR RELACIONADA A IDADE

2.1.1 Definigao

A DMRI é uma doenga degenerativa, progressiva e crbnica, afetando a
macula, regido central do olho responsavel pela visédo central, percepg¢ao das cores
e atividades rotineiras, como a leitura e o reconhecimento de faces. Sendo a
principal causa de cegueira em idosos, ela € um assunto que vem preocupando
cada vez mais os estudiosos da area, ja que com o envelhecimento e o aumento da
expectativa de vida, a quantidade de casos da DMRI cresce exponencialmente ao

redor do mundo (Torres et al., 2008).



A DMRI apresenta duas formas clinicas: A Forma seca (atréfica) € a forma
mais leve da doenca e representa cerca de 90% dos casos, caracterizando-se pela
destruicdo dos cones, formando pequenos depdsitos de proteina e gordura no
centro da retina,as drusas, podendo evoluir para um estagio de atrofia, causando a
cegueira (Mehta, 2024). Ja a Forma umida (neovascular), embora menos comum,
representa cerca de 10% dos casos e € a forma neovascular responsavel pela
maioria dos casos de cegueira, sendo caracterizada pela formagao de novos vasos
sanguineos sob a macula, que acabam inchando e se rompendo, gerando
vazamento de fluidos, ap6s a cicatrizagcdo dos vasos, o tecido cicatricial danifica
permanentemente a visdo dificultando a passagem de passagem de luz. Por causa
disso a DMRI umida é a forma mais agressiva da doenga, podendo causar a

cegueira em semanas ou meses (Mehta, 2024).

Figura 1 - llustragcao de Olho sem patologia, DMRI seca e DMRI umida.

OLHO OLHO COM OLHO COM
MNORMAL DRI SECA DMERI OMIDA

VISED CLARA DO OLHO VISAD FRAGMENTADA PONTO CEGO NO MEIO
NORMAL E DISTORCIDA DO CAMPO DE VISAQ

Fonte: (Mehta, 2024)

A figura 1 mostra claramente a diferenga entre um olho saudavel, com DMRI
seca e umida, possibilitando a melhor compreensao das caracteristicas distintas de

cada forma da doenga e como isso reflete nos danos progressivos a visao.



2.1.2 Epidemiologia

Durante o ultimo século, com o aumento exponencial da expectativa de vida,
surgem novos problemas de saude publica relacionados a idade, dentre elas se
destaca a DMRI que segundo (Fabre et al., 2022) cerca de 50% da populagéo

mundial com mais de 80 anos apresenta algum estagio da doenca.

No Brasil a situacdo € igualmente alarmante, de acordo com o censo
publicado pelo Conselho Brasileiro de Oftalmologia (CBO) (Umbelino; Avila, 2023)
cerca de 30% dos idosos com mais de 75 anos s&o diagnosticados com DMRI,
configurando um grande problema para o pais, sendo impulsionada pela rapida
mudanca na expectativa de vida. Como demonstrado no estudo publicado no site da
camara dos deputados do Brasil, estima-se que até 2050 a populagao idosa do
Brasil triplicara, tornando-o a sexta populagdo mais idosa do planeta, aumentando
significativamente os casos de DMRI, fazendo com que o Brasil suba na lista dos

paises com maior incidéncia da doenga (Camara, 2018).

Além de comprometer a visdo, a doenca afeta a qualidade de vida,
impossibilitando o portador a desempenhar tarefas cotidianas como reconhecer
rostos, dirigir, ler ou preparar refeicdes. Essa limitagao funcional resulta na perda da
autonomia, impactando negativamente a saude mental dos portadores. Conforme
demonstrado no estudo realizado por (Brody et al., 2001), pacientes portadores da
DMRI apresentavam sinais claros de depressdo, muitas vezes causado pela

dificuldade de interagir com o ambiente e com outras pessoas.

Além dos desafios psicoldgicos, também ha os desafios para os cuidadores e
familiares, que prestam suporte ao portador, aumentando a carga emocional e
financeira. Neste cenario, o diagnostico precoce se faz necessario para minimizar os
impactos da doenca, ndo sé na saude ocular, mas também no bem-estar do
paciente (Brody et al., 2001).

2.1.3 Métodos tradicionais de diagnoéstico



Por ser uma doenga crbénica e sem cura, o diagnostico precoce é essencial
para controle e tratamento da patologia, atualmente os métodos mais utilizados para
diagnodstico da DMRI incluem a retinografia, tomografia de coeréncia éptica (OCT) e

angiografia fluorescente.

A retinografia € um exame que captura imagens da retina, possibilitando a
visualizagdo de sinais caracteristicos da DMRI, como a presenga de sangue na
macula, neovascularizacdo e a presenca de drusas. Por sua vez, a tomografia de
coeréncia optica (OCT) utiliza luz para criar imagens de alta definicdo das camadas
da retina. Ja a angiografia fluorescente € um método em que um liquido fluorescente
€ injetado na corrente sanguinea, servindo para o mapeamento e visualizagdo de

possiveis vazamentos ou neovascularizagao.

Embora eficazes, os métodos citados encontram varios empecilhos para um
diagndstico rapido e preciso, dentre eles podemos destacar o alto nivel de
capacitagao exigido dos oftalmologistas, o alto custo dos exames e por fim a
escassez dos profissionais da saude ocular no Brasil. Como mostrado pelo Jornal da
USP, a ma distribuicao dos oftalmologistas pelo Brasil vem dificultando o diagndstico
precoce da DMRI e de outras doengas (Fogaca, 2023). Essa desigualdade regional
se intensifica em locais mais remotos do Brasil onde o acesso a um servico
especializado é limitado ou inexistente. Ja que como demonstrado pelo censo do
CBO, cerca de 101 municipios brasileiros nao tém a presencga de um profissional da

saude ocular (Beniz Neto; Umbelino, 2021).

Nesse contexto, solugdes tecnologicas, como sistemas de inteligéncia
artificial (IA) e aprendizado profundo (deep learning), ttm o potencial de mitigar os

empecilhos no diagndstico e no tratamento.

Assim, a implementacéo de sistemas automatizados, na saude, pode nao so
facilitar o diagnéstico da DMRI no Brasil, mas também pode democratizar o acesso

a saude ocular de qualidade no pais.

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA E DEEP LEARNING

2.2.1 Aprendizado de maquina



O aprendizado de maquina ou machine learning é um campo da inteligéncia
artificial (IA) voltado para o desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender
com os dados que |he sao fornecidos. funcionando de maneira distinta da
programacao tradicional, em que o sistema s6 desempenha a¢gdes com base nas
instru¢cdes programados, os sistemas de machine learning permitem com que a
maquina aprenda e melhore o seu desempenho a medida que recebe mais

informacgdes.

Algoritmos de machine learning sdo desenvolvidos em 3 partes, sendo elas o
pré-processamento, o treinamento e a avaliagdo. Na primeira fase temos o pré-
processamento, & essa parte onde fica o processo de escolha do banco de dados,
limpeza, definicdo dos objetivos do algoritmo e a segmentagdo dos dados definindo

uma parte para o treinamento e outra para os testes (Paixao et al., 2022).

Apos isso, tem a fase de treinamento, que pode ocorrer de duas formas. No
treinamento ndo supervisionado, utiliza-se um conjunto de dados nao rotulados,
ficando a cargo do software reconhecer padrbes e agrupar os dados. Ja no
aprendizado supervisionado precisa que os dados estejam rotulados, em que cada
dado é gravado com uma saida esperada, ficando a cargo do sistema definir qual as

entradas e parametros possiveis para aquela saida (Ludermir, 2021).

2.2.2 Deep Learning

O deep learning, ou aprendizado profundo, é uma sub-area do machine
learning que utiliza redes neurais artificiais com multiplas camadas. Essas redes sao
programadas para funcionar de forma similar ao cérebro humano, fornecendo ao
programa a capacidade de aprender padrbes complexos e tomar decisbes com base
em um grande conjunto de dados, gerando assim um programa que néo fica preso a

linhas de codigos pré definidas por um programador (Avelar, 2025).

O deep learning diferencia-se das outras formas de aprendizado de maquina
por sua forma de aprender diretamente de dados complexos, como imagens, videos
e audios, sem a necessidade de pré-definir as caracteristicas especificas. Embora

siga etapas similares ao machine learning, como pré-processamento, treinamento e



validacao dos resultados, o Deep Learning se destaca por adotar abordagens distintas
(Pereira Junior et al., 2024).

Em vez de depender da selecdo manual das caracteristicas de interesse, o
sistema utiliza os préprios dados brutos como entrada e por meio de métodos, como
backpropagation (retropropagacgédo do erro), ajusta os pesos e parametros internos
das redes neurais para alcancar os resultados esperados. Esse processo permite
que o modelo aprenda diretamente com os dados, tornando-o extremamente eficaz
em tarefas que envolvam padrées complexos e dados néo lineares (Souza et al.,
2019).

2.2.3 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais sao a base dos sistemas de aprendizado profundo, com
diversas configuragcdes e adaptagdes para resolver problemas especificos. Dentre
as redes neurais temos em destaque as convolucionais (CNNs - Convolutional
Neural Networks), sendo as mais eficazes no processamento e analise de imagens
(Korkmaz et al., 2024).

As CNNs sido um tipo de rede neural especializada em processar dados em
um tipo de topologia de grade. O seu funcionamento se da por meio de operagdes
matematicas, chamadas de convolugao, que exploram trés ideias fundamentais para
otimizar o aprendizado: interagbes esparsas, compartihamento de parametros e

representacdes equivariantes (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Quando falamos sobre interacbes esparsas estamos nos referindo a
capacidade das CNNs de reduzir a complexidade computacional limitando as
conexdes entre as unidades de entrada e saida. Em vez de ligar cada unidade de
entrada a todas unidades de saida, como ocorre nas demais redes neurais, cada
unidade de entrada sé esta ligada a uma unidade de saida, utilizando filtros para

restringir as conexdes.

Figura 2 - representacao grafica das interacoes esparsas em CNNs



10

Fonte: (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016)

Na figura 2, € ilustrada a representagédo grafica de como se comportam as
CNNs no que se trata a sua caracteristica de interacées esparsas. Na primeira rede
neural, temos conectividade esparsas de filtro 3x3. Nesse caso, ao acionar o
elemento central somente 3 elementos adjacentes sdo acionados, limitando as
interagbes aos dados localizados dentro do filtro. Enquanto isso, na segunda rede
neural, sem conectividade esparsa, todos os elementos sdo acionados, mesmo que

0 parametro de entrada seja 0 mesmo da rede anterior.

Isso demonstra a importancia da conectividade esparsa nas CNNs, pois ao
restringir as interagcbes a um subconjunto da entrada, reduzimos significativamente
0os custos computacionais e de armazenamento, tornando o processamento mais
eficiente. Além disso, essa abordagem melhora a capacidade do modelo de focar
em padrbes locais relevantes, sem desperdigar recursos computacionais em

interagbes desnecessarias.

Por sua vez, o compartilhamento de parametros € o uso do mesmo parametro
em mais de uma fungdo do modelo, permitindo que 0 mesmo conjunto de pesos seja

aplicado em diferentes entradas. Essa caracteristica reduz significativamente o
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numero de parametros armazenados, mais uma vez reduzindo os custos

computacionais.

Além da reducdo de custos, o compartiihamento de parametros reduz a
propensao de Overfitting, que € quando o modelo se ajusta tdo bem aos dados de
treinamento que acaba aprendendo caracteristicas especificas deles, como ruidos
na imagens, oq resulta em um desempenho excelente no treinamento mas pode

gerar inconsisténcias em dados reais (Ponti; Costa, 2018).

A equivarianca refere-se a uma propriedade matematica de certas fungoes,
incluindo a convolugao, que mantém consisténcia nas transformagdes da entrada e
da saida. Em termos simples, uma funcéo é considerada equivariante se, ao aplicar
uma transformagdo na entrada, a saida também se transforma de maneira

correspondente (Ponti; Costa, 2018).

2.3 PROCESSAMENTO DE IMAGENS E DMRI
2.3.1 Representagao e pré-processamento de imagens

Conforme foi apresentado Chollet (2021), a representacdo de imagens em
sistemas de deep Ilearning baseia-se em tensores, estruturas de dados
multidimensionais usadas para armazenar e manipular dados numeéricos. Os
tensores sédo apresentados em 4 formas, ou ‘Ranks’ diferentes, variando de 0 até 3,
o rank 0 é a classificacdo de um tensor Unico, que armazena somente um numero, o
rank 1 armazena uma lista de numeros, o rank 2 € uma matriz de numeros, sendo
formado por uma matriz bidimensional, e por fim, temos os tensores de rank 3, que é

composto por uma matriz tridimensional (Chollet, 2021).

Por convencdo, as imagens sao representadas em tensores de rank 3,
mesmo podendo ser representado em um rank 2, no caso de imagens em escala de
cinza, ja que o espaco destinado ao canal de cor sempre vai receber o valor ‘1’. Por
motivos didaticos, consideremos uma imagem em escala de cinza com dimensdes
3x3. Nesse caso, a imagem sera representada como um tensor no formato

channels-last, onde o indice da camada de cor é colocado na ultima dimens3o.
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Assim, a imagem sera representada por um tensor com a forma (3, 3, 1), indicando 3

linhas, 3 colunas e 1 canal de cor (escala de cinza).

Partindo para o pré-processamento de imagens, etapa crucial na organizagao
do banco para uso em deep learning, tem como objetivo melhorar a qualidade do
banco de imagens, padronizando tamanhos, melhorando a resolugdo, removendo
ruidos e facilitando a leitura de aspectos importantes, as principais formas de
promover essas melhorias € através de 3 etapas, sendo elas, o redimensionamento,

normalizacao dos pixels e remocgao de ruidos.

O redimensionamento, uma das primeiras etapas no processo de
organizacdo do dataset, visa padronizar o formato e tamanho de cada imagem,
buscando sempre um tamanho adequado que facilite o treinamento do modelo, mas
sem perder a qualidade e preservando suas caracteristicas essenciais (Rocha et al.,
2017).

Partindo para a normalizacdo, nos deparamos com um método que busca
ajustar a escala de cada pixel, de modo a evitar com que variaveis de escala
maiores influenciam mais no treinamento. Seu objetivo de manter o desvio padrao
das escalas de cores se mantenham em valores proximos de zero, promovendo uma
distribuicdo adequada dos valores, de modo a impedir que cores em escalas
maiores influenciam mais no modelo do que em escalas menores, permitindo um

aprendizado mais eficiente (Rocha et al., 2017).

A redugdo de ruido € uma das etapas mais importantes do
pré-processamento de uma imagem. Ela tem como objetivo remover ou pelo menos
reduzir interferéncias indesejadas, como qualquer tipo de distor¢ao ou variagdo nao
que nao pertence a imagem original. Esse ruido pode surgir de diferentes origens,
dependendo de condi¢des inadequadas de captura, sensores de baixa qualidade ou

muita compressé&o (Rocha et al., 2017).

2.3.2. Data augmentation

A data augmentation, ou técnica de aumento de dados é uma estratégia
crucial para o desenvolvimento de redes convolucionais, principalmente aquelas

com quantidade limitada de dados. No contexto do deep learning essa técnica



13

permite a criagcdo de novas amostras através de modificagbes em imagens ja
existentes, aplicando procedimentos simples, como espelhamento, rotacéo,
pequenas alteracbes no brilho e no contraste. Se tornando umas das principais
etapas do pré-processamento de dados, pois através dela evitamos o overfitting,
garantindo um sistema com maior capacidade de reconhecer padrboes e robustez
(Mumuni; Mumuni, 2022).

2.3.3 Uso de deep learning no diagnéstico da dmri

O diagnodstico da DMRI por meio do deep learning ja vem sendo amplamente
utilizado no mundo, ha diversos estudos que comprovem a eficacia desses sistemas,
como o estudo propostos por Santos (2019) que comprovou a eficacia das CNNS na
analise das imagens provenientes de OCT para identificar sintomas da DMRI. Outro
estudo relacionado foi realizado por Samagaio et al. (2018) que embora nao esteja
procurando especificamente sinais da DMRI, ainda faz analises da retina utilizando

imagens vindas do OCT, e consegue identificar a presenga de edema macular.

Conforme citado anteriormente, a falta de médicos capacitados e o crescente
aumento da populagdo vem criando uma enorme empecilho para o diagndstico
precoce da DMRI. Esse cenario exige solugdes inovadoras e rapidas para um
diagndstico de alta qualidade, independente da localizagdo geografica, fatores
financeiros e disponibilidade de profissionais. Nesse contexto, as tecnologias de
deep learning emergem como uma solugdo promissora para enfrentar esses
desafios.

Ao aplicar algoritmos de aprendizado profundo que utilizem as CNNs, é
possivel automatizar analises de retinografias, permitindo que o diagndstico seja
realizado de maneira rapida e precisa. O uso de retinografias para a realizagao do
diagnéstico se justifica pelo fato de o exame ser mais barato e acessivel que outros
exames, como a OCT, que embora seja altamente eficaz, apresenta custos elevados
e equipamentos especializados, ndo disponiveis em muitas regides. Além disso, a
retinografia € um exame de custo menor, em relacdo a OCT, e pode ser facilmente

realizado em unidades de saude de qualquer porte, tornando-se uma ferramenta
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mais viavel para o diagnéstico da DMRI, especialmente em locais com poucos
recursos.

A relevancia desse estudo se destaca ao considerar que, embora deep
learning no diagndstico da DMRI, seja um tema muito estudado, a maioria dos
estudos se limita a analise de exames da OCT, enquanto os exames mais acessiveis
acabam ficando de lado. Portanto o foco em retinografias, torna-se um diferencial
para essa pesquisa, gerando um sistema mais acessivel e aplicavel em uma gama
de cenarios, incluindo aqueles com limitagdes financeiras e de infraestrutura,

promovendo a democratizagédo do diagnéstico da DMRI.

3 METODOLOGIA

A metodologia empregada neste estudo € caracterizada por uma abordagem
predominantemente quantitativa e de natureza aplicada, com um delineamento
experimental (Rosa et al., 2023). O estudo recebe essa classificagao pois se baseia
em uma analise quantitativa de uma solugcado pratica, desenvolvida no mesmo
estudo, através de uma metodologia experimental, testando hipdteses e avaliando

os resultados.
Assim, a metodologia do estudo se da em 6 etapas:

Figura 3 - Fluxograma da metodologia

REVISAO DE .
LITERATURA / PRE-PROCESSAMENTO EXPERIMENTOS
\ l‘
: |
SELECAO DO /
DATASET TREINAMENTO AVALIA(;,&D

Fonte: Autores (2025)

3.1 REVISAO DA LITERATURA
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A primeira etapa se da pela realizagdo de uma revisdo sistematica com o
objetivo de analisar os estudos mais importantes sobre o uso de deep learning no
diagndstico da DMRI em retinografias. A busca foi conduzida em bases de dados
académicas renomadas, como PubMed, IEEE Xplore, ScienceDirect e Scopus,

utilizando palavras-chave como "DMRI", "deep learning", "retinografia", "classificagao

de doencgas oculares", "redes neurais convolucionais (CNNs)", entre outras (Dong et
al., 2021).

A revisdo teve como um de seus objetivos a identificagdo de limitacdes e
desafios no ambito do estudo proposto, a fim de construir uma base sdlida para o
desenvolvimento do modelo. As principais métricas usadas para avaliagdo do
modelo também foram pesquisadas, com o objetivo de avaliar melhor o modelo que

foi proposto.

3.1.1 Deep learning na oftalmologia

Com o constante envelhecimento da populagao global, tem se intensificado o
impacto de doengas crbénicas, com a DMRI se destacando como uma das principais
causas de cegueira em idosos (Fabre et al., 2022). Esta condigdo impde uma
sobrecarga no sistema de saude, que se encontra defasado em diversas regides do
Brasil. A viabilidade de um diagndstico preciso e precoce se torna mais dificil em
areas mais remotas no Brasil, onde o diagndstico se torna um grande problema

logistico e econémico (Beniz Neto; Umbelino, 2021).

Nesse a |IA, em especial o deep learning, surgem como uma tecnologia
inovadora com o objetivo de redefinir o paradigma oftalmolégico. Modelos de deep
learning demonstram uma notavel capacidade de analisar imagens complexas,
alcancando resultados que muitas vezes se equiparam especialistas humanos na

deteccdo de patologias, como a DMRI (Nadeem et al., 2022).

A escolha da retinografia como modalidade de imagem é uma escolha
estratégica e fundamentada pela possibilidade de implementagdo em larga escala.
Embora existam outros métodos tao eficazes quanto a retinografia, como a OCT, a

retinografia se destaca pelo seu custo mais acessivel. A aplicagdo do deep learning


https://paperpile.com/c/n7Ot4T/30Vd6
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na retinografia alinha-se com a necessidade de elaborar solu¢gdes que além de
precisas sejam escalaveis e com a possibilidade de aplicar em diversos contextos

clinicos, incluindo os que possuem infraestrutura limitada.

A analise de literatura revela um importante distingdo entre testes feitos em
laboratorios e a aplicagdo em ambientes clinicos. Por mais que alguns estudos
apresentem resultados quase perfeitos, os algoritmos gerados ainda possuem
grandes limitagcbes. Como em toda IA, o maior gargalo para um desenvolvimento
eficaz € a disponibilidade dos dados, na analise de exames médicos ndo seria

diferente, Na analise de imagens médicas, duas limitagdes podem ser destacadas:

Primeiramente, a baixa variabilidade nas bases de dados de treino, a maioria
das bases de dados disponiveis possuem uma diversidade de dados bem limitada,
ja que sao construidas uma pequena pluralidade nos dispositivos de captura,
tornando os algoritmos mais precisos quando recebem dados obtidos pelos

dispositivos nos quais foram treinados (Dong et al., 2021)

E em segundo lugar, a necessidade que as imagens obtidas, em uma
aplicacao pratica, possua uma boa qualidade, ja que variagdes na luz, borrdes e

contrastes influenciam na precisao do algoritmo.

Esses pontos reforcam que a |IA como uma substituta para o trabalho de
especialistas € uma ideia prematura. Em vez disso, uma abordagem mais
pragmatica é a de usar a IA como uma ferramenta de auxilio para o especialista. Um
sistema automatizado pode analisar um grande numero de imagens e sinalizar ao
médico somente os pacientes que tém a patologia, assim diminuindo a carga de
trabalho do especialista e garantindo que os pacientes com DMRI passem por uma
segunda avaliagdo. Este modelo de colaboragdo entre homem-maquina tem
potencial de democratizar o acesso diagnostico, aliviar a sobrecarga dos

especialistas e facilitar o diagndstico precoce da DMRI.

No entanto, apesar de sua grande aplicabilidade, ainda ha uma caréncia
notavel em estudos que abordem o diagnéstico da DMRI através da retinografia em
cenarios aplicados. Diante disso, este estudo busca preencher essa lacuna, focando

no desenvolvimento e validagdo de um modelo para analise de retinografias.
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3.1.2 Arquiteturas de redes convolucionais

As CNNS séo a base para a analise de imagens médicas, pois permitem o
aprendizado automatico de caracteristicas visuais, indo de padrdoes simples, como
bordas e formas, até padrées mais complexos, como drusas em exames de DMRI
(Cody, 2023).

A literatura demonstra uma intensa atividade de pesquisa na comparacgao e
otimizagdo das arquiteturas, para o diagndstico de doengas da retina, incluindo a
DMRI, a partir de retinografias. A escolha da arquitetura ideal n&o é trivial e envolve

um compromisso entre precisao, eficiéncia computacional e complexidade.

A analise comparativa das arquiteturas mais adotadas revela que a escolha
do modelo ideal ndo € algo absoluto, e sim uma decisdo multifatorial, além da
acuracia de teste, outros valores também entram na equacéo. A decisao final, da
arquitetura a ser implementada baseia-se no balango da acuracia de teste, o custo

computacional e a dificuldade de implementagao da arquitetura.

O estudo desenvolvido por Xia et al. (2024) traz uma analise das principais
arquiteturas disponiveis, onde os pesquisadores alimentaram diversos algoritmos,
com os dados gerados no mesmo estudo e avaliaram as principais métricas de cada

modelo.

Embora algumas arquiteturas tenham se sobressaindo sobre as outras, como
€ o caso da DenseNet-121 (Recall 81,76%) e a InceptionV3 (Recall 81,91%) (Xia et
al. 2024), a diferenca entre as métricas de cada modelo nao foi tao significativa, por
esse motivo, a escolha das arquiteturas DenseNet-121 e EfficientNet-B1 foi baseada
em seu reconhecido desempenho em tarefas de classificagdo de imagens médicas,

conforme documentado na literatura.

A DenseNet-121 é notavel por sua eficiéncia na reutilizacdo de
caracteristicas, o que a torna robusta para datasets limitados, enquanto a
EfficientNet-B1 oferece um excelente equilibrio entre acuracia e eficiéncia

computacional, um fator crucial para a implementagao em larga escala.

3.1.3 Métricas de avaliagao


https://paperpile.com/c/n7Ot4T/rfXzf
https://paperpile.com/c/n7Ot4T/rfXzf
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A avaliacio de um modelo de classificacdo ndo se prende ao
acompanhamento de um sé parametro, principalmente em casos que os diferentes
tipos de erros tém pesos distintos. A base para toda analise profunda parte de uma
matriz de confusdo, que consiste em uma técnica que separa a performance em 4
classificagdes, os verdadeiros positivos(TP), os falsos positivos(FP), os verdadeiros

negativos(TN) e os falsos negativos(FN) (Google, 2025).

A estrutura de uma matriz de confusao nos faz adotar um pensamento mais
profundo do quao eficaz € o modelo. Por meio delas podemos ponderar sobre os
custos que cada erro traz. A partir da matriz de confusdo podemos analisar

diferentes métricas, sendo elas:

A acuracia, que mede a proporgao total de acertos, no geral, costuma ser o
primeiro indicador a ser analisado devido a sua simplicidade. Contudo, ela também é
a métrica mais enganosa em um dataset desbalanceado, como é comum em
ambientes clinicos. Esse fendbmeno pode levar um modelo a ter altissima acuracia
mas pouco valor clinico, por exemplo, ao classificar todas as imagens como normais

em um ambiente com baixa prevaléncia da DMRI.

Uma das maneiras de contornar o problema do paradoxo da acuracia é

utilizando em conjunto duas métricas, sendo elas:

A Precisao, que checa a confiabilidade das previsbdes positivas do modelo,
essa métrica € de extrema importdncia em cenarios onde o custo de um falso
positivo é alto. E o recall, que mede a capacidade do modelo de encontrar todos os
pacientes que tém algum tipo de patologia, essa métrica € crucial no nosso projeto,
ja que o custo de um falso negativo é catastrofico. Por esse motivo, essa métrica foi

a que teve maior peso na classificagdo da melhor IA gerada.

3.2 IDENTIFICACAO E CATALOGAGAO DOS DATASETS

A segunda etapa envolveu a identificacdo das principais bases de dados de
retinografias utilizadas para o estudo da DMRI. A selegdo do dataset se deu pela
analise de 4 critérios principais e foi selecionado o que atendia melhor as exigéncias

citadas abaixo :
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1. Quantidade de imagens disponiveis: quanto mais imagens mais robusto sera
o0 modelo.

2. Qualidade das imagens: a qualidade e definicao das imagens sera analisada,
ja que a qualidade das imagens impacta na precisdo do modelo.

3. Variabilidade dos dispositivos de captura: sera registrado as especificagdes
dos dispositivos de captura

4. Identificagao dos tipos de DMRI: as imagens devem estar rotuladas,

identificando se € o tipo seco ou umido.

O Dataset utilizado no desenvolvimento do algoritmo foi disponibilizado por
Xia et al. (2024) onde os autores capturaram um total de 28.877 imagens de retina,
sendo elas distribuidas em 9 classificagdes diferentes. Desse conjunto de dados,

usamos 15.000 imagens de olho normal e 7.095 imagens de olho com DMRI.

As imagens apresentam resolugdes variadas, indo de 768 x 576 até 3264 x
2448. Embora o artigo néo cita quais dispositivos foram usados nas capturas ele
informa que foram utilizadas 5 cameras diferentes, e assegura a qualidade e a

variabilidade das imagens dispostas no dataset (Xia et al., 2024).

Um ponto negativo no dataset € que a grande maioria das imagens contidas
nele nao classificam a DMRI entre seca e umida, sendo somente 93 da DMRI seca e
92 da DMRI umida. Devido a essa limitagao, o algoritmo desenvolvido neste projeto
seguiu de uma forma diferente, tendo a fungéo de identificar a presenca da patologia
nos exames. Assim, os pacientes que sédo diagnosticados pelo algoritmo com DMRI
sdo encaminhados para uma segunda avaliagao clinica, fazendo com que o médico

especialista analise somente os pacientes que de fato possuem DMRI.

Essa limitacdo do dataset exigiu uma adaptacédo estratégica no escopo do
projeto. O foco foi redefinido para o desenvolvimento de um sistema de triagem, que
cumpre um papel clinicamente valioso. Nessa abordagem, o algoritmo atua como
uma ferramenta de primeira linha para separar os exames com suspeita de patologia

dos normais.

3.3 DESENVOLVIMENTO DO MODELO DE DEEP LEARNING


https://paperpile.com/c/n7Ot4T/j3f6v
https://paperpile.com/c/n7Ot4T/j3f6v
https://paperpile.com/c/n7Ot4T/j3f6v
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Conforme a estratégia de pesquisa, nessa fase foram desenvolvidos e
comparados dois modelos de rede neurais convolucionais (CNNS) para a
classificagao binaria entre exames de retinas Normais (olhos sem nenhum tipo de
patologia identificada) e com DMRI. O objetivo foi avaliar qual das arquiteturas
DenseNet-121 e EfficienteNet-B1, apresentaria melhor desempenho sob uma
metodologia rigorosa de treinamento e validagédo. O treinamento e a avaliagdo dos
modelos foram conduzidos na plataforma Google Colab, utilizando uma unidade de

processamento grafico (GPU) do tipo L4.

Para a constru¢do dos modelos de classificagdo, foi empregada a técnica de
aprendizado por transferéncias (Transfer Learning). Esta abordagem permite
alavancar o conhecimento de arquiteturas de redes neurais convolucionais

pré-treinadas no extenso dataset ImageNet.

3.3.1. Pré-processamento e preparacao dos dados

Com o objetivo de padronizar os dados de entrada e otimizar o desempenho
do modelo, um pipeline de pré-processamento foi implementado a todas as imagens.
Inicialmente, foram redimensionadas para dimensbes de entrada de cada
arquitetura, sendo 224x224 para a DenseNet-121 e 240x240 para a EfficientNet-B1.
Apos isso, para balancear as classes, aumentar a diversidade do Dataset e a
capacidade de generalizacdo, um conjunto de transformagdes foi aplicado
dinamicamente. Este processo incluiu inversbes horizontais e verticais
(RandomFlip), rotacbes em angulos aleatérios (Randomrotation), aplicagbes de

zoom (RandomZoom) e ajustes de contraste (RandomContrast).

Concluida essa etapa de manipulagéo, foi realizada a normalizagédo dos
pixels. Nesta fase, os valores de intensidade foram ajustados para o intervalo de
[0,1]. Este processo é fundamental para garantir uma convergéncia mais rapida e

estavel durante o treinamento dos modelos.

3.3.2. Treinamento



21

Para permitir uma comparacédo justa e metodologicamente rigorosa entre as
arquiteturas DenseNet-121 e EfficientNet-B1, uma estratégia de treinamento e
validacao idéntica foi aplicada a ambas. Os procedimentos foram desenhados para
garantir a robustez da avaliagdo, lidar com o desbalanceamento dos dados e

prevenir o overfitting.

Para assegurar a robustez estatistica, foi empregada a validagdo cruzada
k-fold utilizando uma semente aleatéria, para garantir que ambas arquiteturas sejam

treinadas com a mesma distribuigdo de dados.

Em ambas arquiteturas, os modelos foram iniciados com pesos pré-treinados
da ImageNet e o treinamento focou no ajuste fino. Na DenseNet-121, foi
descongelado as camadas a partir do bloco “conv5 _block1 0 bn”, enquanto na
EfficientNet-B1 o treinamento de seu a partir do "block6a_expand_bn". Nessa fase
foi utilizado uma taxa de aprendizado baixa "5x10 — 6" para ambos os modelos, as
duas arquiteturas foram configuradas para rodar um maximo de 80 épocas. A fim
mitigar o overfitting, forma empregada uma técnica de a callback, que monitorou a
acuracia de validagao e colocava uma condicdo de parada, caso a métrica nao

melhorasse nas ultimas 10 épocas, salvando assim o modelo com maior acuracia.

Nas duas arquiteturas, foi utilizado a fungdo de "BinaryCrossentropy",
recebendo valores ponderados, com a DMRI recebendo peso 2 e o normal
recebendo peso 1. Ao final, o desempenho de cada fold foi avaliado com um

conjunto de métricas incluindo, acuracia, AUC, preciséao e recall.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta uma analise detalhada e interpretativa dos resultados
obtidos no treinamento e na avaliagcdo dos modelos DenseNet-121 e EfficientNet-B1.
O objetivo é dissecar o desempenho individual de cada arquitetura antes de realizar
uma analise comparativa, contextualizando os achados no ambito da tarefa de

classificagdo de imagens oftalmicas para o diagnostico de DMRI.
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4.1. COMPARAGAO ENTRE ARQUITETURAS.

A avaliagao das arquiteturas ndo se limitou a uma simples analise de acuracia
e perda (loss). Apds o treinamento, os 5 folds de cada arquitetura foram submetidos
a um dataset de teste que compreende um total de 4.419 imagens. O resultado de
cada fold foi analisado por meio de uma matriz de confusédo e, por fim, o melhor fold
de cada arquitetura foi selecionado. Essa selecdo se deu pela avaliacio criteriosa
do perfil de erro de cada modelo, priorizando a métrica de maior impacto clinico para

uma ferramenta de triagem.

Considerando o contexto de diagndstico médico, um falso negativo (um
paciente com DMRI classificado como saudavel) representa um erro muito mais
grave do que um falso positivo (um paciente saudavel encaminhado para exames
adicionais). Portanto, o critério de selegao para o "melhor fold" foi a maximiza¢ao do
recall (sensibilidade), que mede a capacidade do modelo de identificar corretamente

0s casos positivos, minimizando assim o risco de diagndsticos perdidos.

A tabela a seguir apresenta uma comparagao direta das principais métricas
de desempenho para o melhor fold de cada arquitetura, permitindo uma analise

objetiva de seus pontos fortes e fracos.

Tabela 1 - Métricas de Avaliacao

METRICAS DENSENET-121 EFFICIENTNET-B1
ACURACIA 76,06%+0,052% 80,06%+0,043%
PRECISAO 61,62%+0,010% 67,67%+0,089%
RECALL 67,44%+0,010% 72,58%+0,013%

Fonte: Autores (2025)

A analise comparativa dos resultados, com os dados atualizados, revela um
desempenho consistentemente superior da arquitetura EfficientNet-B1 em todas as

métricas avaliadas. O modelo EfficientNet-B1 superou o DenseNet-121 em acuracia
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(80,06% contra 76,06%), precisao (67,67% contra 61,62%) e, mais criticamente, no

recall (72,58% contra 67,44%).

A métrica de maior importancia para um sistema de triagem de doencas como
a DMRI é o recall. Um recall mais alto indica que o modelo € mais eficaz em
identificar corretamente os pacientes que de fato possuem a doenca, minimizando

assim a quantidade de falsos negativos.

A diferenga de mais de 5 pontos percentuais no recall a favor da
EfficientNet-B1 (72,58% vs. 67,44%) é clinicamente significativa e fundamental para

a segurancga do paciente.

Portanto, conclui-se que a EfficientNet-B1 se mostrou a melhor arquitetura
para o proposito de uma ferramenta de triagem. Seu desempenho superior em todas
as meétricas, com destaque especial para o recall mais elevado, alinha-se
diretamente com a principal exigéncia de um sistema de triagem clinica: priorizar a
detecgao de casos positivos e minimizar o risco de nao diagnosticar um paciente

doente.

4.2 AVALIACAO DE DESEMPENHO

Figura 4 - Acuracia e Los da DenseNet-121
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Fonte: Autores (2025)
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A analise da curva de aprendizado da DenseNet-121, apresentada na figura
acima, oferece uma visao clara da sua curva de aprendizado ao longo de 29 épocas,
a curva ascendente da acuracia treino mostra um aprendizado consistente do
modelo, chegando a pouco mais de 90%. Em contraste, temos a curva de validagao,
que tem progresso até a época 19, onde atinge um platé, estabilizando-se em uma

acuracia de 80%, nao apresentando melhorias significativas apds isso.

Uma observagdo mais critica emerge da analise das curvas de perda. A
perda de treino decresce de forma continua e acentuada, atingindo um valor minimo
préoximo a 0,25. Contudo, a perda de validagdo atinge seu valor minimo, de
aproximadamente 0,5, por volta da época 17 e, a partir dai, inverte sua trajetoria,

iniciando uma grande tendéncia de subida.

Esse comportamento demonstra um sinal claro de overfitting, o modelo
continua a otimizar o seu desempenho no conjunto de dados de treino
‘memorizando” suas caracteristicas, esse comportamento é prejudicial para o
modelo, pois embora as taxas de acerto no treino continuem subindo, o modelo
perde significativamente a sua capacidade de generalizar, perdendo assim a sua
eficacia para imagens nunca vistas. ponto 6timo de treinamento, em termos de
performance generalizavel, ocorreu no momento em que a perda de validagao foi
minima. A continuagdo do treinamento para além desse ponto mostrou-se
contraproducente, pois o modelo comegou a se ajustar ao ruido e as

particularidades do conjunto de treino, perdendo robustez.

No entanto, este potencial problema foi efetivamente gerenciado pela
utilizacao de uma callback de parada antecipada (early stopping). Ao fazer isso, a
callback garantiu que a versao salva do modelo fosse aquela com a maior acuracia
de validagéo, antes que os efeitos negativos do overfitting pudessem degradar sua
performance. A andlise da matriz de confusdo (Figura 5) reflete, assim, o
desempenho pratico desta versao otimizada do DenseNet-121, e nao de um modelo

super ajustado.

Figura 5 - Matriz de confusdo da DenseNet-121
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Matriz de Confusao - Modelo do Fold 2
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Fonte: Autores (2025)

A partir dos resultados apresentados na figura acima, as principais métricas
de avaliagdo foram extraidas, a Acuracia geral do modelo ficou em 76,06%, a
precisdo foi de 61,62%, indicando que de todas as vezes que o modelo disse que
era DMRI, ele estava certo em 61% das vezes, e por fim, a métrica de maior valor
clinico, o recall, foi de 67,44%, o que significa que de todas as imagens que tinha de

DMRI, o modelo conseguiu encontrar 67%.

Figura 6 - Acuracia e Los da EfficientNet-B1
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Curva de Acuracia - Fold 1 Curva de Perda (Loss) - Fold 1
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Partindo para a EfficientNet-B1 (Figura 6), percebe-se que a curva da
acuracia de teste tem uma ascensio mais agressiva, subindo rapidamente até a 10°
época, apos isso a acuracia de teste tem uma estabilizada mas continua evoluindo
até chegar na sua 34° época, atingindo assim seu platé e estagnado com uma

acuracia proxima a 85%.

Analisando o grafico de perda (Loss), observa-se um comportamento que
explica essa estagnacao. A curva de perda de treino (em azul) apresenta uma queda
acentuada e continua ao longo de todo o processo, indicando que o modelo se
ajusta cada vez mais aos dados de treinamento. Em contrapartida, a curva de perda
de validagao (em laranja) atinge seu valor minimo por volta da 20? época e, a partir
desse ponto, inverte sua trajetdria, comegcando a subir de forma clara. Essa
divergéncia entre as curvas de perda de treino e validacdo € um forte indicativo de
overfitting. Como as técnicas de mitigar o overfitting foram implementadas de
maneira igual na Densenet e na EfficientNet-B1, o overfitting também n&o foi um

problema nessa arquitetura.
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Figura 7 - Matriz de confusé&o EfficientNet-B1
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Fonte: Autores (2025)

A analise da matriz de confusdo para o Fold 1 do modelo EfficientNet-B1,
demonstrada na figura, permite uma avaliagdo detalhada do seu desempenho no
conjunto de testes. O modelo classificou corretamente 1.030 casos como DMRI
(Verdadeiros Positivos) e 2.508 como Normais (Verdadeiros Negativos).A acuracia
do modelo ficou em 80,06%, a precisao foi de 67,67%. Isso indica que, quando o
algoritmo identificou um exame como "Com DMRI", ele estava correto em
aproximadamente 68% das vezes, e por fim o recall atingiu um patamar de 72,58%,
isso significa que de todos os casos de DMRI o modelo conseguiu classificar

corretamente 72,58%.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo central o desenvolvimento e a avaliagcao de
um sistema de inteligéncia artificial, baseado em deep learning, para a detecgao da
DMRI a partir de imagens de retinografia. A motivagao para este estudo emerge de
um cenario de saude publica desafiador no Brasil, caracterizado pelo
envelhecimento populacional e por uma acentuada desigualdade na distribuicdo de
oftalmologistas, que dificulta o diagndstico precoce da DMRI, uma das principais
causas de cegueira irreversivel em idosos. O projeto propbs-se a explorar uma
solugdo tecnoldgica que fosse nao apenas precisa, mas também acessivel e
escalavel, optando estrategicamente pela retinografia como modalidade de imagem.

A metodologia envolveu a comparagdo rigorosa de duas arquiteturas de
Redes Neurais Convolucionais (CNNs) de ponta, DenseNet-121 e EfficientNet-B1,
utilizando técnicas de aprendizado por transferéncia, aumento de dados e validagao
cruzada para garantir a robustez dos resultados. A analise comparativa revelou um
desempenho superior da arquitetura EfficientNet-B1 em todas as métricas. Com um
recall de 72.58%, a EfficientNet-B1 demonstrou uma maior capacidade de identificar
corretamente os casos positivos de DMRI, em comparagcdo com os 67,44% da
DenseNet-121.

A principal contribuicdo deste estudo € a validagdo de um modelo pragmatico
e eficaz para um sistema de triagem automatizada da DMRI. Ao focar na
retinografia, amplamente disponivel no territério brasileiro, a solugédo proposta
apresenta um alto potencial de impacto social. O sistema pode atuar como uma
poderosa ferramenta de primeira linha, especialmente em regides remotas e
carentes de especialistas, otimizando o tempo dos oftalmologistas ao direcionar sua
atencdo para os casos que realmente necessitam de uma avaliagdo aprofundada.
Dessa forma, o trabalho contribui para a democratizacdo do acesso a saude ocular
de qualidade e para a mitigagao dos impactos da DMRI na populagao brasileira.

Apesar dos resultados promissores, € fundamental reconhecer as limitacdes
deste estudo, que abrem caminhos claros para pesquisas futuras. A primeira
limitagdo reside na incapacidade do modelo de diferenciar entre os subtipos de
DMRI (seca e umida), devido ao severo desbalanceamento de classes no dataset

utilizado. Uma segunda limitagdo € a validagdo do modelo em um unico conjunto de
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dados, o que ndo garante sua generalizagdo para imagens capturadas com
diferentes equipamentos e em diversas populagdes.

Por fim, como a maioria dos modelos de deep learning, a solugdo opera como
uma "caixa-preta", sem oferecer transparéncia sobre seu processo de decisdo, o que
representa uma barreira para a confianga e a adogao clinica.

Diante disso, um roteiro para trabalhos futuros pode ser tragado em trés
frentes principais. Primeiramente, € necessario o enriquecimento do conjunto de
dados, buscando ou construindo uma base maior e mais equilibrada que possibilite
o treinamento de um classificador multiclasse robusto.

Em segundo lugar, a validagdo multicéntrica do modelo em datasets de
diferentes instituicdes de saude brasileiras € essencial para testar e comprovar sua
generalizagao e robustez no mundo real.

Finalmente, a etapa mais transformadora seria a integragdo de técnicas de
Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl), como o Grad-CAM, para gerar mapas de
ativacdo que visualizem as regides da retina que mais influenciaram a predicéo do
modelo. Essa transparéncia é crucial para construir a confianga dos profissionais de
saude e transformar o sistema de um classificador para uma verdadeira ferramenta

de apoio a decisao clinica.

REFERENCIAS

AVELAR, ~E. A. AJUDANDO A “DESMITIFICAR” A INTELIGENCIA ARTIFICIAL EM
EDUCACAO: A ABORDAGEM DO APRENDIZADO DE MAQUINA. Educagao em
Revista, v. 41, n. e58030, 2025.

BENIZ NETO, J.; UMBELINO, C. C. CENSO CBO 2021. [s.l.] CBO, 2021. Disponivel
em: https://cbo.net.br/admin/docs _upload/034327Censocbo2021.pdf. Acesso em: 15
dez. 2024.

BRODY, B. L. et al. Depression, visual acuity, comorbidity, and disability associated with
age-related macular degeneration. Ophthalmology, v. 108, n. 10, p. 1893-900;
discussion 1900-1, out. 2001.

CAMARA. Populagao idosa no Brasil pode triplicar até 2050 e se tornar a sexta
maior do mundo - Painel Eletronico - Radio Camara. 2018. Disponivel em:
https://www.camara.leg.br/radio/programas/541513-populacao-idosa-no-brasil-pode-trip
licar-ate-2050-e-se-tornar-a-sexta-maior-do-mundo/. Acesso em: 4 jul. 2025.

CHOLLET, F. Deep learning with python, second edition. New York, NY: Manning
Publications, 2021.

CODY, E. Redes neurais convolucionais na classificagdo de imagens médicas.
2023. Disponivel em:



30

https://profissaobiotec.com.br/redes-neurais-convolucionais-classificacao-imagens-medi
cas/. Acesso em: 5 jul. 2025.

DONG, L. et al. Artificial intelligence for the detection of age-related macular
degeneration in color fundus photographs: A systematic review and meta-analysis.
EClinicalMedicine, v. 35, n. 100875, p. 100875, maio 2021.

FABRE, M. et al. Recent advances in age-related macular degeneration therapies.
Molecules (Basel, Switzerland), v. 27, n. 16, p. 5089, 10 ago. 2022.

FOGACA, A. B. Dificuldade no acesso a oftalmologistas € um empecilho para o
uso de 6culos no Brasil. 2023. Disponivel em:
https://jornal.usp.br/atualidades/dificuldade-no-acesso-a-oftalmologistas-e-um-empecilh
0-para-o-uso-de-oculos-no-brasil/. Acesso em: 5 jul. 2025.

GOODFELLOW, I.; BENGIO, Y.; COURVILLE, A. Deep Learning. London, England:
MIT Press, 2016.

GOOGLE. Classificagao: precisao, recall, precisdao e métricas relacionadas. 2025.
Disponivel em:
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/classification/accuracy-pr
ecision-recall?hl=pt-br. Acesso em: 5 jul. 2025.

KORKMAZ, M. et al. Redes neurais convolucionais no diagndstico de mielopatia
cervical. Revista brasileira de ortopedia, v. 59, n. 5, p. €689-e695, out. 2024.

LUDERMIR, T. B. Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina: estado atual e
tendéncias. Estudos Avangados, v. 35, n. 101, p. 85-94, abr. 2021.

MEHTA, S. Degeneragao macular relacionada a idade (DMRI). 2024. Disponivel em:
https://www.msdmanuals.com/pt/casa/disturbios-oftalmoldgicos/doengas-da-retina/dege
neragao-macular-relacionada-a-idade-dmri. Acesso em: 4 jul. 2025.

MUMUNI, A.; MUMUNI, F. Data augmentation: A comprehensive survey of modern
approaches. Array (New York, N.Y.), v. 16, n. 100258, p. 100258, dez. 2022.

NADEEM, M. W. et al. Deep learning for diabetic retinopathy analysis: A review,
research challenges, and future directions. Sensors (Basel, Switzerland), v. 22, n. 18,
p. 6780, 8 set. 2022.

PAIXAO, G. M. DE M. et al. Machine Learning na Medicina: Revisdo e Aplicabilidade.
Arquivos brasileiros de cardiologia, v. 118, n. 1, p. 95-102, jan. 2022.

PEREIRA JUNIOR, W. M. et al. Avaliacdo da presenca de fissuras em imagens de
estruturas de concreto através do uso de redes neurais profundas. Matéria (Rio de
Janeiro), v. 29, n. 4, 2024.

PONTI, M. A.; COSTA, G. B. P. DA. Como funciona o Deep Learning. 20 jun. 2018.
Disponivel em:
https://sites.icmc.usp.br/moacir/papers/Ponti_Costa_Como-funciona-o-Deep-Learning_
2017.pdf. Acesso em: 8 jul. 2025.

ROCHA, R. L. et al. Avaliagao de técnicas de Deep Learning aplicadas a identificacéo
de pecgas defeituosas em vagbes de trem. In: CONFERENCE ON GRAPHICS,



31

PATTERNS AND IMAGES (SIBGRAPI), 30., 2017, Niter6i. Anais do Workshop de
Industria (WIA). Sdo José dos Campos: INPE, 2017. p. 1-8. Disponivel em:
http://sibgrapi.sid.inpe.br/attachment.cgi/sid.inpe.br/sibgrapi/2017/09.26.14.23/doc/work
shopsibgrapi2017.pdf. Acesso em: 8 jul. 2025.

ROSA, A. C. F. DA et al. Uso de técnicas de aprendizado de maquina para
classificagdo de fatores que influenciam a ocorréncia de dermatites ocupacionais.
Revista Brasileira de Saude Ocupacional, v. 48, n. e4, 2023.

SAMAGAIO, G. et al. Automatic macular edema identification and characterization
using OCT images. Computer methods and programs in biomedicine, v. 163, p.
47-63, set. 2018.

SANTOS, A. M. Diagnéstico de Degeneragcao Macular Relacionada a Idade a partir
de Tomografia de Coeréncia Optica usando Geoestatistica e Capsule Networks.
2019. Tese (Doutorado em Engenharia de Eletricidade) - Programa de Pés-Graduagéo
em Engenharia de Eletricidade, Universidade Federal do Maranhao, Sao Luis, 2019.

SOUZA, E. P. DE et al. Aplicagdes do Deep Learning para diagnostico de doengas e
identificacdo de insetos vetores. Saude em Debate, v. 43, n. spe2, p. 147-154, nov.
2019.

TORRES, R. J. DE A. et al. Conceitos atuais e perspectivas na prevencdo da
degeneracdo macular relacionada a idade. Revista brasileira de oftalmologia, v. 67,
n. 3, p. 142-155, jun. 2008.

UMBELINO, C. C.; AVILA, M. P. DE. As condigdes de saude ocular. [s.l.] Conselho
Brasileiro de Oftalmologia (CBO), 2023. Disponivel em:
https://www.cbo.net.br/admin/docs_upload/Condicoesdesaudeocularnobrasil.pdf.
Acesso em: 7 jul. 2025.

XIA, X. et al. Benchmarking deep models on retinal fundus disease diagnosis and a
large-scale dataset. Signal processing. Image communication, v. 127, n. 117151, p.
117151, set. 2024.



	INSTITUTO FEDERAL DE EDUCAÇÃO, CIÊNCIA E TECNOLOGIA DO PIAUÍ 
	DEEP LEARNING APLICADO AO DIAGNÓSTICO DA DEGENERAÇÃO MACULAR RELACIONADA À IDADE 
	RESUMO 
	ABSTRACT 
	1​INTRODUÇÃO 
	2​REFERENCIAL TEÓRICO 
	2.1.1​Definição 
	2.1.2​Epidemiologia 
	2.1.3​Métodos tradicionais de diagnóstico 
	2.2.1​Aprendizado de máquina 
	2.2.3​Redes Neurais Convolucionais 
	2.3.1​Representação e pré-processamento de imagens 

	3​METODOLOGIA 
	3.1.2​Arquiteturas de redes convolucionais 
	3.1.3​Métricas de avaliação 
	3.3.1.​Pré-processamento e preparação dos dados 
	3.3.2.​Treinamento 

	4​RESULTADOS E DISCUSSÃO 
	5​CONSIDERAÇÕES FINAIS 
	REFERÊNCIAS 

