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RESUMO

O seguinte estudo baseia-se no desenvolvimento de técnicas automatizadas que
sejam capazes de identificar a presenca de retinopatia diabética em imagens de
retina. Para isso foi utilizado de técnicas de aprendizado profundo, um subcampo de
estudo da area de inteligéncia artificial, onde foram treinados 5 (cinco) modelos
utiizando a arquitetura de rede neural convolucional ResNet18. Desses cinco
modelos, apenas um focava em detectar olhos doentes em qualquer estagio da
doenga, enquanto os outros quatro foram treinados para identificar em cada estagio
da doenga. Ao final do treinamento dos modelos que detectaram a doencga por
estagio foi montado uma pipeline, com os quatro modelos que detectasse por
estagio, para que pudesse identificar se a imagem de retina apresentava ou nao
sinais da doenca. Todos os modelos apresentaram uma acuracia acima de 90%,
entretanto, o modelo que comparava olhos saudaveis com olhos com o estagio
inicial da doencga, a especificidade desse modelo foi inferior aos outros, indicando
poucas presencgas de caracteristicas da doenca na imagem. Para trabalhos futuros
fica-se a sugestdo de aumento do conjunto de dados e treinar modelos com outras
arquiteturas no mesmo conjunto.

Palavras-chave: retinopatia diabética; redes neurais convolucionais; aprendizado
profundo; diabetes mellitus.

ABSTRACT

The following study is based on the development of automated techniques that are
capable of identifying the presence of diabetic retinopathy in retinal images. For this,
deep learning was used, a subfield of study in the area of artificial intelligence, where
5 (five) models were trained using the ResNet18 convolutional neural network
architecture. Of these five models, only one focused on detecting diseased eyes at
any stage of the disease, while the other four were trained to identify at each stage of
the disease. At the end of training the models that detected the disease by stage, a
pipeline was set up, with the four models that detected by stage, so that it could
identify whether or not the retinal image showed signs of the disease. All models
showed an accuracy above 90%, however, the model that compared healthy eyes
with eyes with the initial stage of the disease, the specificity of this model was lower
than the others, indicating few presence of disease characteristics in the image. For
future work, we suggest increasing the data set and training models with other
architectures on the same set.

Keywords: diabetic retinopathy; convolutional neural networks; deep learning;
diabetes mellitus.
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1 INTRODUGAO

Segundo a Organizagdo Mundial de Saude (OMS), em 2018, existiam mais de
422 milhdes de pessoas com a diabetes mellitus (Casarin et al., 2022). O Brasil
ocupa o 6° lugar entre os paises do mundo com mais pessoas diabéticas, sendo que
uma em cada trés pessoas que possuem diabetes, ndo sabem que tém diabetes
(Sociedade Brasileira de Diabetes, 2024).

Uma das consequéncias da diabetes mellitus é a retinopatia diabética, uma
das principais causas de comorbidade em pacientes com a doencga, e, uma das
maiores causas de perda de visdo no mundo, afetando um em cada trés diabéticos
(Bortoli et al., 2022; Franco et al., 2022). Por a diabetes ser uma doenga sem cura,
as suas consequéncias podem acontecer em qualquer momento da vida.

Portanto, o diagndstico precoce da retinopatia diabética € fundamental para
evitar seu desenvolvimento ou, caso ocorra, para controla-la e minimizar os danos
(Casarin et al., 2022). A retinopatia diabética € dividida em dois tipos principais: a
nao proliferativa e a proliferativa. A retinopatia diabética n&do proliferativa, por sua
vez, é classificada nos estagios leve, moderado e severo. O diagndstico é realizado
pelo oftalmologista que, em casos com grande volume de pacientes, pode utilizar
imagens de fundo de olho feitas por retinografia colorida (Kanadani et al., 2021).
Além disso, a carga de trabalho na classificagdo desses exames pode ser reduzida
por meio de inteligéncia artificial, o que contribui para a diminuigdo de custos e
tempo (Bortoli et al., 2022).

Estudos prévios ja aplicaram métodos automaticos para a detecgdo de
retinopatia diabética utilizando aprendizado profundo (Wan, Liang, Zhang, 2018).
Sendo comprovado que a utilizagdo de diversos métodos de aprendizado profundo
para a deteccao da retinopatia em imagens de fundo de olhos tem uma boa eficacia
(Tsiknakis et al. 2021). Ademais, ha utilizagdo de métodos automaticos somente
para a identificacdo e segmentacédo de lesdes da retinopatia diabética em imagens
emitidas por retinégrafos (Sanchez et al. 2004). Mesmo assim, ainda ha poucos
métodos automatizados para a identificagao e classificagao dos estagios da doenca
(Alyoufi, Shalash, Abulkhair, 2024).



Com base nisso, este estudo tem como objetivo facilitar o diagndstico da
retinopatia diabética em imagens de fundo de olho dos pacientes, através da
implementacdo de um modelo de aprendizado profundo que reconheca padroes
caracteristicos da doenga. Permitindo, assim, ajudar os oftalmologistas no seu dia a

dia a terem um melhor diagndstico nos exames realizados.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Diabetes mellitus

De acordo com o Ministério da Saude, a diabetes mellitus (DM), ou sé
diabetes, € uma doenga causada pela producdo insuficiente ou ma absorcao de
insulina, hormdnio responsavel pela quebra das moléculas de glicose presentes no
sangue, transformando-as em energia para o organismo (Brasil, 2024).

Devido a essa disfungéo, a pessoa portadora da doenca passa a apresentar
um aumento nas taxas de glicemia, que em altas taxas pode causar complicacdes
para outros orgaos, como coracgdo, olhos e rins, e em casos mais extremos, a
diabetes pode levar a morte (Casarin et al., 2022).

Segundo a Sociedade Brasileira de Diabetes (2024), 10.2% da populagao
brasileira, aproximadamente 20 milhdes de pessoas, possuem diabetes. Dentre eles,
90% apresentam diabetes do tipo 2, quando o organismo n&o consegue usar
adequadamente a insulina que produz, ou ndo produz insulina suficiente para
controlar a taxa de glicemia. Enquanto isso, os outros 5% a 10% do total apresentam
diabetes do tipo 1, que ocorre em individuos com predisposigao genética, nos quais
o sistema imunologico erroneamente ataca as células beta do péancreas,
responsaveis pela producéo de insulina.

A DM se perdura por toda a vida e, caso ndo seja bem acompanhada
mantendo um controle dos indices glicémicos, pode gerar algumas complicagdes,
como retinopatia, nefropatia, neuropatia e, em alguns dos casos, podem estar
acompanhadas de doengas cronicas (Casarin et. al, 2022).

A retinopatia diabética (RD) é uma microangiopatia que afeta os vasos da
retina, os quais sao vulneraveis aos elevados niveis glicémicos (Bastos; Oliveira;
Jorge, 2022). Ela pode levar a alteragdes na visao, desde manchas ou pontos cegos
até a cegueira total, sendo que ela € uma das principais causas de cegueira em todo
o mundo (Melo et al., 2019).



No Brasil, a incidéncia da RD ¢é de 24% a 39% da populacao diabética, sendo
estimado que tenha uma prevaléncia de 2 milhdes de casos. Apos 20 anos de
doencga, estima-se que 90% dos diabéticos de tipo 1 (DM1) e 60% dos do tipo 2
(DM2) terdo algum grau de RD (Brasil, 2021).

O tempo de duragdo da DM é um agravante dos fatores de risco da RD.
Estima-se que cerca de 15 anos depois do diagndstico da doencga, pacientes de DM
tipo 1 ja apresentam algum grau de retinopatia, e 5 anos apods isso 50% desses
pacientes ja desenvolvem RD proliferativa. Enquanto isso, a maioria dos pacientes
com DM tipo 2 apds 20 anos de doenga possuem alguns sinais de retinopatia, sendo
menos comum nos nao dependentes de insulina (Silva et al., 2023).

A RD é classificada clinicamente em dois tipos de estagios principais, o
nao-proliferativo (RDNP) e o proliferativo (RDP), sendo diferenciadas
essencialmente pela presenga ou ndo do surgimento de neovaso (Melo et al., 2019;
Bortoli et al., 2022). Na RDNP a causa da perda da capacidade visual é resultado
apenas dos edemas e isquemias maculares, caracterizada por acontecer somente
na retina e nao ir além da membrana limitante interna. Enquanto na RDNP nao
ocorre um surgimento de neovasos, na RDP ocorre o surgimento deles, além da
hemorragia pré-retiniana e a hemorragia vitrea (Bastos; Oliveira; Jorge, 2022).

Ademais, como a RD é causada principalmente pela hiperglicemia, métodos
para reduzir, controlar e monitorar os altos indices de glicemia podem mitigar as
consequéncias da RD a longo prazo. “Com triagem adequada, bom controle
glicmico e pressorico e intervencdo precoce com terapias cirurgicas e
farmacologicas, a perda visual grave pode ser evitada em muitos
pacientes” (Franco et al., 2022).

Segundo o Ministério da Saude (Brasil, 2021), € recomendado a utilizagao
dos métodos de oftalmoscopia binocular indireta e biomicroscopia de fundo.
Ademais, a busca inicial da doenga pode ser realizada com exame de fundo de olho
com ou sem dilatacdo e retinografias simples ou coloridas, que de acordo com a
American Academy of Ophthalmology (AAO) compde o padrdo-ouro para deteccéo e
classificacdo de RD (Kanadani et al., 2021; Bortoli et al. 2022).

Quando ha um grande numero de pacientes, os exames de fundo de olho
realizados por oftalmologistas treinados podem ser substituidos pelo exame de
retinografia colorida, realizada por técnico ortoptista qualificado, sob coordenacéao de

um médico oftalmologista. O uso do exame de retinografia colorida esta sendo muito



utilizado na telemedicina, permitindo uma analise mais abrangente de possiveis
casos de RD e evitando possiveis perdas da acuidade visual de pacientes em
longas filas de espera (Kanadani et al., 2021; Zanotto et al., 2020).

A RD é detectada pela presenga de microaneurismas, exsudatos duros e
suaves, e hemorragias. Microaneurismas aparecem como pequenos pontos (< 125
pum) vermelhos arredondados, devido as fraquezas dos vasos. Os exsudatos duros
aparecem como manchas amarelas brilhantes na retina causadas por vazamento de
plasma, e, os exsudatos suaves aparecem como manchas brancas ovais ou
arredondadas na retina causada pelo inchago da fibra nervosa. As hemorragias
aparecem como grandes manchas na retina (> 125 ym), sendo bem maiores que os
microaneurismas, e sem um formato especifico (Alyoubi; Shalas; Abulkhair, 2020).

Na Figura 1, pode-se notar a presenga de microaneurismas, indicados pelas

setas brancas, e a presenca de exsudatos suaves, indicados pelas setas amarelas.

Figura 1 - Retinografia de um paciente com RDNP
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Fonte: Bortoli et al (2022)

A triagem da RD vem se provando muito util para o controle da doenga em
paises com programas ativos para o rastreamento dela. Ademais, a utilizacdo da

retinografia proporcionou um grande aumento na quantidade de pacientes



atendidos, reduzindo assim a superlotagdo em centro ambulatérios e grandes filas
de espera, permitindo portanto uma redugdo no numero de pessoas cegas por RD
(Bortoli et al., 2022).

Além disso, com o0 avango das tecnologias houve um crescente aumento no
numero de métodos de analises automatizadas. As pesquisas de técnicas de
aprendizado de maquina nos campos da medicina tiveram um crescimento
exponencial nas ultimas décadas (Paixao et al., 2022). Os métodos automatizados
de diagndésticos de RD poupam tempo e dinheiro, além de serem menos propensos
a erros e nao necessitarem de muitos esforgos comparado com a utilizagdo de

analises manuais (Alyoubi; Shalas; Abulkhair, 2020).

2.2 Aprendizado de Maquina e Aprendizado Profundo

Aprendizado de Maquina (do inglés Machine Learning - ML) é a ciéncia (e a
arte) da programacado de computadores para que eles possam aprender com 0s
dados (Géron, 2019). E um ramo do estudo de Inteligéncias Atrtificiais (IA) e que por
meio de técnicas computacionais de algoritmos e aprendizado automatizado, a
maquina seja capaz de aprender por conta propria através dos dados (Monard,
Baranauskas, 2003; Mitchell, 1997).

O principal ponto do ML é o reconhecimento e aprendizado de padrdes em
conjunto de dados. Com esse aprendizado de padrées, a maquina consegue se
ajustar aos dados que esta recebendo. Diferente de programas de computadores ou
algoritmos normais, que possuem uma hierarquia de tomada de decisdes e tarefas
completamente pré-definidas e imutaveis, os algoritmos de ML conseguem, com
base nos padrdes extraidos dos dados, ajustar os seus parametros para otimizar a
performance de decisbes (Alpaydin, 2021).

Os principais tipos de ML sao definidos com base na quantidade de
supervisdao que recebem durante o treinamento. Os tipos sdo supervisionados,
nao-supervisionados, semi supervisionados e por reforco. No aprendizado
supervisionado os dados de entradas ja contém os rotulos, ou labels, com o0s
resultados desejados. Algoritmos como regressdo linear e logistica, k-nearest
neighbours, Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), arvores de decisao e florestas
aleatdrias, sdo de aprendizado supervisionado (Alpaydin, 2021; Géron. 2019; Zhou,
2021).



Enquanto isso, o aprendizado ndo supervisionado ndo recebe os dados com
as labels na entrada. Sendo utilizado em algoritmos de clustering, visualizagéo e
reducdo de dimensionalidade e aprendizado por associagdao. O aprendizado semi
supervisionado € uma unido dos dois tipos anteriores, uma parte dos dados entram
rotulados e a outra parte ndo (Alpaydin, 2021; Géron, 2019; Zhou, 2021).

No aprendizado por reforco, o sistema de aprendizado avalia o ambiente em
que esta inserido e vai aprendendo com as recompensas das acgdes que realiza
nesse ambiente. O resultado de cada agao pode lhe dar uma recompensa positiva,
se for a decisdo certa, ou uma recompensa negativa, se for a errada (Alpaydin,
2021; Géro,. 2019; Zhou, 2021).

Indo mais a fundo, dentro do aprendizado de maquina ha o modelo
matematico de Redes Neurais Artificiais (RNAs), que foram criadas baseando-se
nas estruturas neurais humanas. As redes neurais sdo o centro do Aprendizado
Profundo, ou Deep Learning, que € um subcampo de estudo dentro do estudo de
ML, onde busca-se o desenvolvimento de redes neurais profundas, ou seja, com
grandes quantidades de camadas ocultas (Géron, 2019).

As RNAs sdo um conjunto de camadas interligadas compostas por neurdnios
artificiais, onde um neurénio de uma camada ¢é ligado a outro neurdnio de outra
camada. Cada conexao entre neurdnios € ponderada por valores reais que sao
chamados de pesos (Bezerra, 2016). O processamento das informacdes é feito nos
neurbnios, que recebem as informagdes de neurbnios de camadas anteriores e
envia o resultado do processamento para os neurbnios das proximas camadas
(Géron, 2019).

As arquiteturas de RNAs apresentam trés partes principais: a camada de
entrada, a camada de saida e as camadas ocultas que ficam entre a camada de
entrada e a de saida. A camada de entrada recebe e prepara a informacéo, fazendo
uma preparagao linear, depois ela envia a informagao para as camadas ocultas onde
sdo processadas, e por ultimo, sdo enviadas para a camada de saida (Data Science
Academy, 2022).

Para se treinar uma arquitetura de RNA é preciso expor, varias vezes, a
arquitetura ao conjunto de dados necessarios para resolver o problema. A cada
iteragdo em que a arquitetura “vé&” o conjunto de dados completo € chamado de

época. Ao final de cada época € utilizado funcdes de perda para identificarem a



diferenca entre as previsbes feitas pela a arquitetura e os valores reais do
treinamento (Géron, 2019; Data Science Academy, 2022).

Com o resultado das perdas, através de algoritmos de backpropagation (ou
retropropagacgao), os pesos de cada neurbnio € recalculado, otimizando assim a
rede e atingindo assim valores minimos no gradiente de perda. Ou seja,
aumentando a precisao das previsdes da rede (Data Science Academy, 2022).

No final da década de 1950, considerada a primeira fase da IA, ja se buscava
o desenvolvimento de |As para aplicacbes como tradugao automatica de idiomas e
participacdo em jogos. Nessa época, foram desenvolvidos programas capazes de
vencer jogadores principiantes (Campos, 2020). Atualmente, mais de meio século
depois, as maquinas estao sendo treinadas para diversos outros tipos de aplicagdes,
para dirigir carros, visdo computacional no reconhecimento de rostos e objetos,
sistemas financeiros com aplicacbes na bolsa de valores, entre muitos outros
(Ludermir, 2021).

No campo da medicina vem se explorando muito a capacidade do ML de
reconhecer padrdes e fazer analises preditivas para poder predizer diagndsticos em
diferentes areas da saude. Uma RNA com a eficacia semelhante a um comité de 21
dermatologistas conseguiu distinguir, entre 129.000 casos, lesées dermatologicas
benignas e malignas. Na area da cardiologia, no diagnostico de imagens cardiacas
como ecocardiograma e tomografia computadorizada e apresentaram boa acuracia
em correlacionar alteragdes estruturais com a etiologia e fisiopatologia de doencgas
cardiovasculares (Paixao, et al. 2022).

O processamento e extracdo de informacdes importantes de imagens
registradas por quaisquer meios, esta dentro do campo da ciéncia responsavel pela
visdo de uma maquina, ou seja, visdo computacional. Este campo de estudo é
recente e busca conseguir replicar o sentido da visdo completa em uma maquina.
Para isso utilizam métodos de aprendizado, como redes neurais, SVM, Modelos
Escondidos de Markov, entre outros (Milano; Honorato, 2010).

Entretanto, as redes neurais tradicionais tém uma grande luta com a
complexidade computacional necessaria para o processamento de imagens. Dentro
do DL, ha arquiteturas de redes focadas no recebimento de imagens na entrada de
dados, como as Redes Neurais Convolucionais (RNCs), principalmente utilizadas na

area de reconhecimento de padrdes de imagens (O’Shea; Nash, 2015)
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As RNCs sao arquiteturas de RNAs capazes de aprenderem e identificarem
padrées independente do tamanho, escala, translagao, rotacdo e transformacodes
nas imagens (O’Shea; Nash, 2015), sendo muito utilizadas e mais eficientes que
outros métodos de reconhecimento de imagens na medicina (Alyoubi; Shalas;
Abulkhair, 2020).

Figura 2 - Representacdo da camadas de uma RNC

Entrada 64(@30x62 . 128
@15x3
32x64 32@31x63 M@l

Convolucio Convolugao Max pooling Totalmente
conectada

Fonte: Rocha, et al (2019)

As RNCs apresentam trés tipos principais de camadas: as camadas
convolucionais, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas. As camadas
convolucionais determinam a saida de cada neurbnio que estdo ligados a uma
regido local da imagem, a camada de pooling faz a redug¢ao dimensional do valor de
entrada, diminuindo assim a quantidade de parametros da fung¢ao de ativagao, e, as
camadas totalmente conectadas realizam a producdo de pontuagdo para cada
classe, com base nas ativagoes, para serem usadas na classificagao (O’Shea; Nash,
2015).

Ao aumentar a complexidade de rede neurais adicionando camadas a elas,
acabam por passar por um problema conhecido como vanishing gradient, onde os
neurdnios das camadas iniciais acabam por ter uma taxa de aprendizado inferior ao
das camadas posteriores (Data Science Academy, 2022). Para lidar com este
problema em RNCs, desenvolveu-se as Residual Neural Networks, ou resnets, que
possuem como principal componente os blocos residuais (He et al, 2015).

Os blocos residuais sao caracterizados por uma conexao de atalho que
adiciona diretamente o valor da entrada do bloco a saida das camadas

convolucionais subsequentes dentro do proprio bloco. Essa arquitetura permitiu que
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as ResNets alcangassem uma otimizacdo substancialmente superior em
comparagao com arquiteturas concorrentes, mesmo ao empregar uma profundidade
de camadas significativamente maior, o que foi evidenciado por seu desempenho

notavel no extenso conjunto de dados da ImageNet (He et al., 2016).

2.3 Trabalhos Relacionados

Wan (2018), em seu trabalho “Deep convolutional neural networks for diabetic
retinopathy detection by image classification”, afirma que a detecgdo automatica de
diabetes tem trazido muitos beneficios, incluindo poder realizar um diagndstico
precoce da doenca. Nele utiliza-se diferentes tipos de arquiteturas de RNCs, a
AlexNet, VggNet-s, VggNet-16, VggNet-19, GoogLeNet e ResNet, para a detecgéo
da RD em um dataset publico de imagens de retinografias. Onde a VggNet-s, com
hiperparametros ajustados, apresentou uma maior precisdo, uma sensibilidade
mediana e uma maior especificidade que as outras arquiteturas. Entretanto o estudo
foi limitado a uma unica base de dados e ndo detectou diretamente lesoes.

Ademais, Khalifa et al (2019) reforga a eficiéncia de arquiteturas como
ResNet, AlexNet e VggNet, apresentando modelos com uma alta acuracia e
sensibilidade utilizando destas arquiteturas e da base de dados Kaggle APTOS
2019. Mohanty et al (2023) também apresenta uma alta acuracia ao utilizar a
arquitetura DenseNet-121, na mesma base de dados, em conjunto com técnicas de
pré-processamento, como o desfoque gaussiano.

No estudo “Deep learning for diabetic retinopathy detection and classification
based on fundus images: A review’ de Tsiknakis (2021), que faz uma revisdo de
deteccdo de RD utilizando deep learning, a GoogLeNet apresentou uma boa
especificidade para a classificacdo em duas classes no mesmo dataset utilizado por
Wan (2018). Ademais, arquiteturas customizadas de RNCs alinhadas com arvores
de decisdes, permitiram otimos desempenhos também na classificagdo de duas
classes tanto neste dataset e também em outros. Aumentando a quantidade de
classe para 5, permitindo cobrir todos os estagios da doenga, ha uma queda nos
resultados, que pode permitir evitar o sobreajuste nos datasets.

Por outro lado, no estudo “Diabetic retinopathy detection through deep
learning techniques: A review” (Alyoubi; Shalas; Abulkhair, 2020), constatou-se que

os resultados estao fortemente ligados ao tamanho da base de dados utilizada para
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treinar, além de qualidade das imagens e equilibrio na quantidade de imagens por
classes. Dos 59% dos trabalhos analisados pelo autor, que utilizam mais de uma
base de dados, utilizaram mais de uma base de dados publicos.

Em complemento, os trabalhos que desenvolveram sua propria arquitetura de
RNC tiveram uma precisdao mais notavel do que outros que utilizaram de arquiteturas
prontas. A maioria dos estudos analisados classificaram os dados em apenas duas
classes, uma que indicava a presenga de RD e outra que nao, portanto, nao
identificando os estagios da doencga. E, apenas uma pequena parte da minoria

realizou a classificagdo em estagios e os tipos de lesdes.

3 METODOLOGIA

Este estudo possui uma metodologia experimental quantitativa, pois visa
manipular variaveis como o tamanho dos dados para treinamentos,
pré-processamento de imagens e ajustes no modelo, a fim de levantar informacdes
que serao posteriormente analisadas com métodos estatisticos

Neste sentido, um estudo exploratério caracteriza-se pela criagcdo de um
ambiente controlado para o surgimento de fatos que identifiquem alguma correlagéao
entre eles, e, um estudo de abordagem quantitativa busca traduzir niUmeros em
informacgdes classificadas (Rodrigues, 2007).

Assim, o processo metodoldgico proposto nesta pesquisa sera constituido de
3 (trés) etapas: pré-treinamento, treinamento e pds treinamento, conforme

apresentadas na Figura 3.
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Figura 3 - Fluxograma do processo metodolégico

' . . - .
Pré treinamento Treinamento Pos Treinamento
Escolha das bases de Teste dos modelos
dados ‘
Vs Treinamento dos modelos
Tratamento das imagens Validagéo dos resultados dos
testes

Diviséio das imagens de )
treinamento e validagéo

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Conforme apresentado na Figura 3, na primeira etapa da metodologia, foi
realizado a escolha das bases de dados desta pesquisa. O conjunto de imagens
escolhido para o treinamento do modelo foi o conjunto de dados publicos Kaggle
APTOS 2019 Blindness Detection.

O Kaggle APTOS 2019 Blindness Detection € uma base de dados feita pelo
hospital indiano Aravind Eye Hospital com imagens de fundo de olho de pessoas de
areas rurais. O conjunto possui 5590 imagens, entretanto utilizou-se apenas 3662
imagens, pois estavam devidamente classificadas em 5 classes diferentes, utilizando
como base a Escala de Gravidade da Doenga Retinopatia Diabética (Brasil, 2021).

Cada imagem ¢é rotulada com um numero de 0 a 4, cada numero representa
uma das classes, tendo 0 como uma imagem que nao tem retinopatia diabética, 1
como retinopatia diabética n&o proliferativa leve, 2 como retinopatia diabética nao
proliferativa moderada, 3 como retinopatia diabética ndo proliferativa severa e 4
como retinopatia diabética proliferativa.

Em seguida, houve a divisdo do conjunto de dados em treinamento,validagcéo
e teste. O conjunto foi dividido em dois subconjuntos, um com 20% das imagens,
que foram utilizadas para teste do modelo, e, outro com 80% das imagens, no qual
foi repartido em 20% para validagdo e o restante para treinamento. Na Tabela 1 é

apresentado a quantidade final da distribuicdo de imagens nos conjuntos.



Tabela 1 - Quantidade de imagens para cada etapa
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Classes Quantidade de _Quantidade de Quantidade de
imagens para imagens para imagens para
treinamento validagao testes

Classe 0 1011 433 361

Classe 1 208 88 74

Classe 2 560 239 200

Classe 3 108 46 39

Classe 4 166 70 59

Total 2053 876 733

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Apds a etapa de divisdo da base de dados, ocorreu a etapa de treinamento
do modelo. Nesta etapa executou-se o treinamento de 5 modelos diferentes. O
primeiro modelo consistiu em um classificador binario entre olho saudavel e olho
doente, utilizando todas as imagens que apresentavam alguma classificacdo de
doencga contra as de olhos sem doenga.

Os outros 4 treinamentos basearam-se em treinar um classificador binario que
comparasse um olho normal com cada estagio da doencga, ou seja, um modelo para
distinguir olhos normais de olhos com estagio 1, outro para estagio 2, outro para
estagio 3 e outro para estagio 4 da doenga.

Todos os modelos foram treinados com a arquitetura de RNC resnet 18,
pré-treinada com os pesos do conjunto de dados imagenet, com as camadas iniciais
congeladas, mantendo apenas a camada 4 e a de saida descongeladas, para a
extragdo de caracteristicas. Ademais, utilizou-se a fungdo de perda Binary Cross
Entropy, com ponderagdo de classes para lidar com o desbalanceamento das
mesmas, € o otimizador Adam com uma taxa de aprendizado de 1e-5. Foram
aplicados batches de 32 imagens, fungdes de Early Stopping, com paciéncia de 15
épocas para o perda de validacdo, e Reduce Learning Rate On Plateau com um

fator de 0.1 e paciéncia de 5 épocas.
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Posteriormente, realizou-se a etapa de pés-treinamento, ou, avaliacdo do
modelo. Nela foi feito o teste de cada modelo com as imagens restantes das suas
respectivas classes e posteriormente a avaliagao de cada modelo. As métricas que
foram utilizadas s&o: precisdo, sensibilidade e especificidade (Wan, Liang, Zhang,
2018; Monard, Baranauskas. 2003).

L. TN + TP

Acuracia = (TN + TP + FN + FP) (1)
- TP

Sensibilidade = Trr (2)
e TN

Especificidade = TN +FP) 3)

A acuracia identifica a taxa de acertos do modelo, verificando quantas das
imagens totais o modelo classificou corretamente. As métricas de sensibilidade e
especificidade examinam, respectivamente, a quantidade de imagens positivas que
foram classificadas como positivas e a quantidade de imagens negativas que foram
classificadas como negativas.

Neste estudo, as métricas de sensibilidade e especificidade s&o vitais para a
avaliagdo do modelo, pois, identificar as taxas de verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos permitem que a classificagdo de falsos negativos seja
reduzida. Porventura, um paciente que possua a doencga, receba uma classificagao
de saudavel, tera sérias complicagdes no seu futuro, podendo ter toda a sua viséao

prejudicada.

4 RESULTADOS

Nesta subsecdo s&o abordados os resultados dos 5 (cinco) modelos
treinados, e, posteriormente, executados no conjunto de dados de testes separados
previamente. Nos processos de treinamento € evidenciado os graficos de acuracia e
perda para avaliar o aprendizado dos modelos. Com a aplicagédo dos modelos nos

conjuntos de testes € evidenciado as métricas de sensibilidade e especificidade.

4 .1 Olho Saudavel vs Olho Doente
Durante o treinamento do modelo de olho saudavel vs olho doente,

apresentado na Figura 4, pode-se observar uma curva crescente de acuracia de
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treinamento, aumentando no decorrer de cada época. Entretanto, a acuracia de
validagdo ndo acompanha essa crescente, se mantendo sempre num intervalo de
92% a 94%. Ja nas épocas iniciais é possivel identificar um sinal de sobreajuste do
modelo, pois a perda de validagado para de acompanhar o treinamento, e, apresenta

algumas flutuagdes nos valores.

Figura 4 - Graficos do treinamento e validagdo do modelo de classificagao
entre olhos saudaveis e olhos doentes

Perda Acuracia

0.5
—— Perda de Treinamento 1.00 4

Perda de Validagao
0.98 1

0.4
0.96 A
0.3+ 0.94 1

0.92 4

Perda
Acuracia

0.21 0.90

0.88 1
0.1+

0.86 4
—— Acuracia de Treinamento

Acuréacia de Validacao

00 b T T T T T T T 084 i T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epocas Epocas

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

A funcéo de Early Stopping salva o modelo na época 20, mas ja com altos
sinais de sobreajuste. O modelo salvo ao ser colocado para executar as imagens de
testes obteve uma acuracia de 95.4%, sensibilidade de 95.7% e especificidade de
95.2%. Classificando apenas 16, das 372, imagens com olhos doentes do conjunto

de teste como olhos saudaveis.

4.2 Olho Saudavel vs Cada Estagio da Doenca

As Figuras 5, 6, 7 e 8 mostram a curva de perda e acuracia de treinamento do
seu respectivo modelo. Todos os modelos, por volta da terceira a quinta época
conseguem convergir em uma alta acuracia, atingindo um platé, enquanto a perda

continua a decair.
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Figura 5 - Graficos do treinamento e validagao do modelo de classificagao

entre olhos saudaveis e olhos no estagio inicial

Perda Acuracia
1.0 —— Perda de Treinamento 1.00 +
Perda de Validacao ,J_/—;/W
~——
0.95 4
0.8
0.90 4
0.6 @
© ‘G 0.85+
e T
&: =
2
0.4 0.80 1
0.75 1
0.21
0.70 1 —— Acuracia de Treinamento
Acuréacia de Validacao
T T T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epocas Epocas

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Figura 6 - Graficos do treinamento e validagdo do modelo de classificagao

entre olhos saudaveis e olhos no estagio moderado
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Os modelos para detectar estagios iniciais da doencga apresentaram uma taxa
de acuracia, no treinamento e na validagao, semelhantes. A perda na validagao de
ambos os modelos estabiliza por volta da época da 15?%, apds esta época passa a

apresentar oscilagdes no modelo do estagio moderado e uma tendéncia crescente
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no modelo de estagio inicial. Tais padrbes, indicam um inicio de sobreajuste de

ambos os modelos.

Figura 7 - Graficos do treinamento e validagdo do modelo de classificagao

entre olhos saudaveis e olhos no estagio severo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Figura 8 - Graficos do treinamento e validagao do modelo de classificagao
entre olhos saudaveis e olhos no estagio proliferativo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Os modelos de classificagdo do estagio severo e proliferativo conseguem ter
uma diferenca entre a perda de validacdo e treinamento melhor do que os

treinamentos dos estagios leve e moderado. Esta diferenca de desempenho se da
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pelo fato de olhos com os estados mais avangados da doenga apresentarem mais
caracteristicas da mesma. Entretanto, a partir da 20 época os modelos comegam a
apresentar oscilagdes nas perdas e uma leve queda na acuracia de validacéo.

Como se pode observar na Tabela 2, a especificidade dos modelos no
conjunto de testes apresentam resultados semelhantes ou superiores a
sensibilidade, ou seja, o0 modelo consegue prever melhor olhos saudaveis do que
olhos doentes. Esta superioridade para deteccdo de olhos saudaveis se da

principalmente pela quantidade de amostras no treinamento.

Tabela 2 - Acuracia, sensibilidade e especificidade para cada modelo no

conjunto de teste com limiar de 0.5

Modelo Acuracia Sensibilidade Especificidade

Olho Saudavel vs | 93.3% 79.7% 96.1%

Olho Doente Leve

Olho Saudavel vs | 97.1% 97.5% 97.0%
Olho Doente

Moderado

Olho Saudavel vs | 98.2% 92.3% 98.8%
Olho Doente

Severo

Olho Saudavel vs | 98.5% 92.3% 99.2%
Olho Doente

Proliferativo

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Modelos que tiveram menos amostras de olhos doentes tiveram uma
sensibilidade menor. Entretanto, mesmo os conjuntos de olhos doentes leve terem
uma maior quantidade de imagens em relagdo ao estagio severo e proliferativo, os
olhos doentes apresentam poucas caracteristicas da doencga, sendo mais dificil

diferenciar de olhos saudaveis.
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Ao final desses testes foi montado uma pipeline de execugao, que foi aplicado
o conjunto de teste do classificador de olho saudavel e olho doente, em que cada
imagem fosse testada em todos os modelos. Quando ao menos um modelo
classifica se a imagem como doente, ela seria considerada positiva. A pipeline teve
uma acuracia de 95.2%, sensibilidade de 94.6% e especificidade de 95.8%.

Ademais, no intuito de melhorar a sensibilidade do modelo, aumentado sua
deteccdo de verdadeiros positivos, foi realizado o teste dos modelos com um limiar
de classificagao reduzido de 0.5 para 0.3.

Percebe-se, através da Tabela 3, que as acuracias de todos os modelos com
o limiar reduzido, incluindo da pipeline, houve uma queda, junto com a
especificidade. Todavia, houve um aumento na sensibilidade dos modelos, indicando
uma maior taxa de acerto de verdadeiros positivos, menos no de Olho Saudavel vs
Olho Doente Leve que permaneceu igual, tendo apenas uma queda na

especificidade.
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Tabela 3 - Acuracia, sensibilidade e especificidade para cada modelo no

conjunto de teste com limiar de 0.3

Modelo Acuracia Sensibilidade Especificidade
Olho Saudavel vs | 95.8% 96.5% 95.0%

Olho Doente

Olho Saudavel vs | 92.9% 82.4% 95.0%

Olho Doente Leve

Olho Saudavel vs | 96.8% 98.0% 96.1%
Olho Doente

Moderado

Olho Saudavel vs | 97.7% 97.4% 97.8%
Olho Doente

Severo

Olho Saudavel vs | 98.2% 97.4% 98.3%
Olho Doente

Proliferativo

Pipeline Comos 4 | 94.5% 95.7% 93.4%

Estagios

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

5 CONSIDERAGOES FINAIS

Os modelos desenvolvidos neste estudo apresentaram 6timos resultados em
cada uma das métricas selecionadas. Onde todos os modelos apresentaram
resultados semelhantes aos modelos treinados por Khalifa et al (2019) e Mohanty et
al (2023), que treinaram modelos em arquiteturas como AlexNet, VGG16, ResNet18
e DenseNet.

Contudo, no treinamento do classificador binario de olho doente é possivel
identificar, em poucas épocas, um sobreajuste precoce do modelo, sendo isso algo

que nao é visivel nos outros 4 modelos tdo cedo no seus respectivos treinamentos.
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A unido de 4 modelos que identificam cada estagio da doenga em uma
pipeline ajuda a mitigar o sobreajuste presente no treinamento do modelo binario
que identifica se ha ou nao sinais da doenca. Pois, cada modelo aprende
caracteristicas de cada estagio da doenca, e, para a pipeline classificar uma imagem
com doenca basta que apenas um dos modelos detecte a doenca.

Este sobreajuste nos modelos provavelmente foi causado pelo tamanho do
conjunto de dados utilizados para treinar os modelos, tal fato sendo a principal
limitagdo deste trabalho. Portanto, em futuras pesquisas sugere-se aumentar a base
de dados utilizada, com técnicas de aumento de dados ou com a adigao de imagens

de outros conjuntos.
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