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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 utilizando a arquitetura de rede neural convolucional ResNetl8. 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 doenga 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 ndo sinais da doenca. Todos os modelos apresentaram uma
acuracia acima de 90%, entretanto, o modelo que comparava olhos de controle com olhos com o estagio inicial
da doenga, a especificidade desse modelo foi inferior aos outros, indicando poucas presengas de caracteristicas
da doenga na imagem. Para trabalhos futuros fica-se a sugestao 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 ResNetl§
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 control eyes with eyes in 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.

1 INTRODUCAO
Segundo a Organizagdo Mundial de Satde (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
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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 ¢ a retinopatia diabética, uma das principais causas de
comorbidade em pacientes com a doenga, e, uma das maiores causas de perda de visdo no mundo, afetando
um em cada trés diabéticos (Bortoli ef 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 ef al., 2022). Estudos prévios ja aplicaram
métodos automaticos para a detec¢do de retinopatia diabética utilizando aprendizado profundo (Wan, Liang,
Zhang, 2018). Sendo comprovado que a utilizacdo de diversos métodos de aprendizado profundo para a
detecgdo da retinopatia em imagens de fundo de olhos tem uma boa eficacia (Tsiknakis et al., 2021).

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 reconhega padrdes 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 (2020), a diabetes mellitus (DM), ou sé diabetes, ¢ uma doenca
causada pela producgdo insuficiente ou ma absor¢do de insulina, hormdnio responsavel pela quebra das
moléculas de glicose presentes no sangue, transformando-as em energia para o organismo.

Devido a essa disfun¢do, a pessoa portadora da doenga passa a apresentar um aumento nas taxas de
glicemia, que em altas taxas pode causar complica¢des para outros 6rgaos, como coracao, olhos e rins, € em
casos mais extremos, a diabetes pode levar a morte (Casarin ef al., 2022).

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

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

A RD ¢ classificada clinicamente em dois tipos de estagios principais, o ndo-proliferativo (RDNP) e
o proliferativo (RDP), sendo diferenciadas essencialmente pela presenca ou ndo do surgimento de neovaso

(Melo et al., 2019; Bortoli ef al., 2022). Na RDNP a causa da perda da capacidade visual ¢ resultado apenas
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dos edemas e isquemias maculares, caracterizada por acontecer somente na retina e no ir além da membrana

limitante interna.

A RD ¢ detectada pela presenca de microaneurismas, exsudatos duros e suaves, e hemorragias.
Microaneurismas aparecem como pequenos pontos (< 125 um) 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 pm), sendo
bem maiores que os microaneurismas, ¢ sem um formato especifico (Alyoubi ef al., 2020).

A triagem da RD vem se provando muito 1til para o controle da doenga em paises com programas
ativos para o rastreamento dela. Com a utilizacdo da retinografia proporcionou-se 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 o 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 (Paixdo et al, 2022). Os métodos automatizados de
diagnosticos de RD poupam tempo e dinheiro, além de serem menos propensos a erros € ndo necessitarem de

muitos esfor¢os comparado com a utilizagao de analises manuais (Alyoubi et al., 2020).

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA E APRENDIZADO PROFUNDO

Aprendizado de Maquina (do inglés Machine Learning - ML) ¢ um ramo do estudo de Inteligéncias
Artificiais (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 ¢ o reconhecimento e aprendizado de padrdes em conjunto de dados. Com
esse aprendizado de padrdes, 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 imutéveis, os algoritmos de ML conseguem, com base nos padroes
extraidos dos dados, ajustar os seus pardmetros para otimizar a performance de decisdes (Alpaydin, 2021).

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).
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As RNAs sdo um conjunto de camadas interligadas compostas por neurdnios artificiais, onde um

neurdnio de uma camada ¢é ligado a outro neurénio de outra camada. Cada conexdo entre neuronios € ponderada
por valores reais que sdo chamados de pesos (Bezerra, 2016). O processamento das informagdes ¢ feito nos
neurdnios, que recebem as informacdes de neurdnios de camadas anteriores e envia o resultado do
processamento para os neurénios das proximas camadas (Géron, 2019).

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 éarea de
reconhecimento de padrdes de imagens (O’Shea, 2015)

As RNC:s sdo arquiteturas de RNAs capazes de aprenderem e identificarem padrdes independente do
tamanho, escala, translagdo, rotacao e transformacdes nas imagens (O’Shea. 2015), sendo muito utilizadas e

mais eficientes que outros métodos de reconhecimento de imagens na medicina (Alyoubi, et al., 2020).

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Wan (2018), em seu trabalho “Deep convolutional neural networks for diabetic retinopathy detection
by image classification”, afirma que a detec¢do automatica de diabetes tem trazido muitos beneficios, incluindo
poder realizar um diagnostico precoce da doenca.

Ademais, Khalifa et al. (2019) refor¢a a eficiéncia de arquiteturas de redes neurais 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.

3 METODOLOGIA

Este estudo possui uma metodologia experimental quantitativa, pois visa manipular varidveis como o
tamanho dos dados para treinamentos, pré-processamento de imagens e ajustes no modelo, a fim de levantar
informacdes que serdo posteriormente analisadas com métodos estatisticos. Assim, o processo metodologico
proposto nesta pesquisa sera constituido de 3 (trés) etapas: pré-treinamento, treinamento e pds treinamento.

Na primeira etapa da metodologia, foi realizada 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 é 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,
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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 (Ministério da Sauade, 2021).
Cada imagem ¢ rotulada com um niimero de 0 a 4, com suas quantidades separadas de acordo com a
tabela 1. Cada nimero representa uma das classes, tendo 0 como uma imagem que ndo tem retinopatia
diabética, 1 como retinopatia diabética ndo proliferativa leve, 2 como retinopatia diabética ndo proliferativa

moderada, 3 como retinopatia diabética ndo proliferativa severa e 4 como retinopatia diabética proliferativa.

Tabela 1 - Quantidade de imagens para cada etapa

Classes Quantidade de imagens Quantidade de imagens Quantidade de imagens
para treinamento para validagdo para 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)

Ap6s a escolha e 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 de controle e olho doente, utilizando todas as imagens que apresentavam alguma classificacao de
doenga contra as de olhos sem doenga.

Os outros 4 treinamentos basearam-se em treinar um classificador binario que comparasse um olho de
controle com cada estagio da doenga, ou seja, um modelo para distinguir olhos sem RD 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; posteriormente, realizou-se a etapa de pds-treinamento, ou, avaliagdo do modelo.
Nela foi feito o teste de cada modelo com as imagens restantes das suas respectivas classes e posteriormente a
avaliacdo de cada modelo. As métricas que foram utilizadas s@o: acuracia, sensibilidade e especificidade (Wan,

Liang, Zhang, 2018; Monard, Baranauskas, 2003).

TN + TP
(TN + TP + FN + FP)

Acuracia =

(M
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TP

Sensibilidade = m (2)
e TN
Especificidade = TN TR 3)

A acuracia identifica a taxa de acertos do modelo, verificando quantas das imagens totais 0 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.

4 RESULTADOS
Nesta subsecdo sdo abordados os resultados dos 5 (cinco) modelos treinados, e, posteriormente,

executados no conjunto de dados de testes separados previamente.

4.1 OLHO DE CONTROLE VS OLHO DOENTE

Durante o treinamento do modelo de olho de controle vs olho doente, obteve-se uma acuracia de
treinamento crescente nas épocas iniciais, enquanto a acuracia de validagdo ndo acompanha essa crescente, se
mantendo sempre num intervalo de 92% a 94%. Nas épocas iniciais foi possivel identificar um sinal de
sobreajuste do modelo, pois a perda de validagdo se mantem com valores proximos a 0.2, apresentando
algumas flutuagdes, e, a perda de trenimento continua a diminuir, ficando proxima a zero.

A funcdo de Early Stopping salva o modelo na época 20, mas ja com 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 sem RD.

4.2 OLHO DE CONTROLE VS CADA ESTAGIO DA DOENCA

Todos os modelos, por volta da terceira a quinta época conseguiram convergir em uma alta acuracia,
atingindo um platd, enquanto a perda continua a decair. Os modelos de classificacdo do estagio severo e
proliferativo conseguem ter uma diferenga entre a perda de validacdo e treinamento melhor do que os
treinamentos dos estagios leve e moderado.

Esta diferenca de desempenho se da pelo fato de olhos com os estados mais avangados da doenca
apresentarem mais caracteristicas da mesma. Entretanto, a partir da 20" época os modelos comecam a
apresentar oscila¢des nas perdas € uma pequena queda na acuracia de validagao.

A especificidade dos modelos no conjunto de testes apresentam resultados semelhantes ou superiores

a sensibilidade, ou seja, o modelo consegue prever melhor olhos de controle do que olhos doentes. Esta
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superioridade para deteccdo de olhos de controle se da principalmente pela quantidade de amostras no

treinamento.

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

Modelo Acurécia Sensibilidade Especificidade

Olho de Controle vs Olho 93.3% 79.7% 96.1%

Doente Leve

Olho de Controle vs Olho 97.1% 97.5% 97.0%
Doente Moderado
Olho de Controle vs Olho 98.2% 92.3% 98.8%

Doente Severo

Olho de Controle vs Olho 98.5% 92.3% 99.2%

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 doenca, sendo mais dificil
diferenciar de olhos de controle.

Ao final desses testes, foi criada uma pipeline de execucao que avaliou todas as imagens do conjunto
de testes do classificador de olho de controle vs. olho doente. Nesta pipeline, cada imagem foi processada por
todos os modelos, cada um correspondendo a um estagio da doenga. Nesta abordagem, uma imagem era
classificada como doente se a0 menos um dos modelos a detectasse como tal. Essa metodologia resultou em

uma acuracia de 95,2%, uma sensibilidade de 94,6% e uma especificidade de 95,8%.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Os modelos desenvolvidos neste estudo apresentaram 6timos resultados em cada uma das métricas
selecionadas. Contudo, no treinamento do classificador binario de olho doente foi possivel identificar, em
poucas €pocas, um sobreajuste precoce do modelo, sendo isso algo que nao € visivel tdo cedo no treinamento

dos 4 outros modelos.
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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 ndo sinais da doenga. Pois, cada
modelo aprende caracteristicas de um unico estagio da doenca; e, para a pipeline classificar uma imagem com
doente, basta que apenas um dos modelos detecte a doenga.

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

de outros conjuntos.
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