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RESUMO

A retinopatia diabética é uma das principais complicacoes do diabetes mellitus. Para
avaliar a evolugao da doenca, comumente sao obtidas imagens da retina através do exame
de fundo de olho. Estas imagens apresentam problemas como baixo contraste, iluminacao
nao adequada, nivel de ruido insatisfatério e outros aspectos que podem dificultar a ana-
lise e intervencao médica. Neste contexto, este trabalho visa aplicar a rede neural VGG16
para classificar o grau de retinopatia diabética em 5 categorias e uma classe adicional para
informar baixa qualidade da imagem, além da segmentagao de 4 tipos de lesoes com a rede
U-Net, em imagens digitais da retina publicamente disponiveis nas bases de dados DDR,
EyePACS/Kaggle e IDRiID. A metodologia utilizada abrange o pré-processamento das
imagens de retina , composto por adequagao de tamanho, limpeza (remogao das imagens
de baixa qualidade das demais classes e inclus@o na classe 5), data augmentation e balan-
ceamento das classes, até a fase de treinamento, ajuste de hiperparametros, classificagao e
segmentacao das imagens através das redes neurais VGG16 e U-Net, respectivamente. As
contribuigoes deste trabalho estao na melhoria dos resultados alcancados em comparacao
com trabalhos recentes para as bases de dados IDRiD e DDR e inclusao das métricas de
desempenho sensitividade, especificidade, precisao e F1-score.

Palavras-chave: Classificacao. Imagens de Retina. Redes Neurais Convolucionais. Reti-
nopatia Diabética. Segmentagcao.



ABSTRACT

Diabetic retinopathy is one of the main complications of diabetes mellitus. To assess
the progression of the disease, retinal images are commonly obtained through fundus exa-
mination. However, those images may present problems such as low contrast, inadequate
lighting, unsatisfactory noise level, among other aspects that can compromise medical
analysis and intervention. In this context, this work aims to apply the neural network
VGG16 to classify the diabetic retinopathy in 5 categories and an additional class (na-
med class 5) to report low quality of digital retinal images and segmentation of 4 lesion
types using U-Net, in publicly data available in the DDR, EyePACS /Kaggle and IDRiD
databases. The proposed methodology includes pre-processing of retinal images, consis-
ting of size adequacy, data cleaning (the removal of low-quality images from other classes
and inclusion of them in class 5), data augmentation and class balancing during the trai-
ning phase and, hyperparameter adjustment, image classification using the VGG16 neural
network and image segmentation using U-Net neural network. Among the tests carried out
on the three databases, this proposal presented the best performance for DDR database
regarding accuracy, precision, sensitivity, specificity, and F1-score. This work contributes
towards the improvement of results comparing with recent works for the IDRiD and DDR
databases, and the inclusion of performance metrics sensitivity, specificity, precision, and
F1-score.

Keywords: Classification. Retinal Images. Convolutional Neural Networks. Diabetic
Retinopathy. Segmentation.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo serao apresentados o contexto, o problema motivador, justificativa,
objetivo e metas que nortearam esta pesquisa, além das contribuicoes ja agregadas ao

trabalho proposto.
1.1 Contexto

O aumento da expectativa de vida e envelhecimento da populacao mundial é um dos
principais fatores que contribuem para o aumento do nimero de casos de diabetes, dentre
os quais, os adultos mais idosos constituem o segmento onde pode-se observar o apa-
recimento e evolu¢do mais rapidos da populagao com diabetes (KALYANI; GOLDEN;
CEFALU, 2017). Sendo assim, a¢oes que possam contribuir para os tratamentos e cuida-

dos médicos nesse contexto devem se tornar mais relevantes nos proximos anos.

De acordo com dados divulgados pela Organizagao Mundial da Satide (OMS) em 2014,
estima-se que 422 milhoes de adultos sao acometidos pelo diabetes mellitus e é esperado
que a populagdo diabética entre 18 e 99 anos aumente para 693 milhoes até 2045 (CHO
et al., 2017), sendo a retinopatia diabética (RD) uma das principais complicagoes dessa
doenga (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2014).

As fases ou graus de desenvolvimento, da retinopatia diabética nao-proliferativa (RDNP)
para a retinopatia diabética proliferativa (RDP), sdo caracterizadas pela presenca de mi-
croaneurismas (MAs), hemorragias (HMs), exsudatos (EXs) e neovascularizagdo (NVs),
sendo essa ultima presente apenas em casos de RDP. Os casos de RDNP sao classifica-
dos em 3 estagios: leve, moderado e severo. Portanto, é necessario que o paciente faca
um acompanhamento regular da evolucao do quadro clinico para manter a saude visual
e evitar danos irreversiveis que possam levar a cegueira (INTERNATIONAL COUNCIL
OF OPHTALMOLOGY, 2017).

Nesse contexto, uma abordagem que possa ajudar na determinacao do grau de RD e
na segmentagao das imagens das lesoes da retina mostra-se uma possibilidade relevante,

visto que o grupo populacional acometido por essa doenca estd em expansao.
1.2 Problema motivador

Tradicionalmente, as imagens obtidas por meio dos exames de fundoscopia sao obtidas
através de uma camera 6ptica, um processo nao invasivo que permite visualizar a superficie
interna traseira do globo ocular através da pupila do olho, conforme mostra a Figura
1. Dessa forma, as fotografias sao coletadas e disponibilizadas para andlise e marcagao
manual por especialistas, de forma a localizar e destacar estruturas como a macula, févea,
disco 6ptico, vasos sanguineos e a retina, bem como as lesoes presentes.

Como essa coleta é um processo manual e a analise é realizada por médicos oftal-

mologistas especializados em retina, a automatizacao da analise preliminar das imagens
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Figura 1 — Exame de fundoscopia com camera digital

(a) Exame (b) Imagem obtida

Fonte: INTERNATIONAL COUNCIL OF OPHTALMOLOGY (2017).

de retina com foco em RD pode auxiliar na redugao do tempo gasto para triagem dos
pacientes de acordo com o respectivo grau, permitindo redugao de custos (SCOTLAND
et al., 2010), ampliando a cobertura e acompanhamento da satude visual da populagao
diabética, visto que 79% desta populagao vive em paises de renda baixa ou média (CHO
et al., 2017).

1.3 Justificativa

A retinopatia diabética é objeto de diversas pesquisas devido ao impacto que repre-
senta quanto a saude visual dos pacientes. Diversos métodos de deteccao automaticos
para as anomalias tipicas da retina vém sendo propostos, bem como a divulgagao de
bases de dados publicas, que sao de fundamental importancia para desenvolvimento de
novos métodos e avaliagoes de parametros de desempenho.

Além disso, a qualidade das imagens obtidas nos exames de fundoscopia, a habilidade
dos operadores das cameras Opticas e as manifestacoes diversas de retinopatias podem
fazer com que a anéalise das imagens de fundoscopia e sua marcagao manual constituam
uma tarefa complexa. As principais limitacoes ocorrem devido ao baixo contraste, ilumi-
nacao limitada e nao-uniforme, nivel de ruido presente nas imagens, e a presenca de lesoes
e anomalias em tamanhos e formatos irregulares, o que dificulta o diagnostico rapido e
limita a capacidade de interven¢ao médica (ROCHA et al., 2020; WANG et al., 2019;
KAR; MAITY, 2018; ABRaMOFF; GARVIN; SONKA, 2010; MOOKIAH et al., 2013).

Os métodos automaticos se mostram interessantes a medida em que é possivel ampliar
a capacidade de processamento e anélise de imagens em comparagao a analise manual.
Adicionalmente, hé a possibilidade de se trabalhar com sistemas computadorizados que
podem ser redimensionados com base na demanda de processamento. Desse modo, recur-
sos finitos, sobretudo o tempo dos especialistas de retina, podem ser priorizados aos casos
mais urgentes, a fim de impedir quadros irreversiveis na satde visual dos pacientes.

Na area de imagens digitais médicas, a construcao deste conjunto de amostras, ou



13

base de dados, ¢ particularmente dificil devido ao aparecimento atipico de doencas, pri-
vacidade do paciente, expertise médica para rotular os dados, dentre outros (SHORTEN;
KHOSHGOFTAAR, 2019). Alguns trabalhos propéem métodos de detecgao e divulgam
para a comunidade cientifica bases de dados publicas, que sao de fundamental importancia
para desenvolvimento de novos métodos e avaliacoes de parametros de desempenho. A
Figura 2 mostra o resultado da busca no Web of Science pelo termo " Diabetic retinopathy
detection"entre o periodo de 2000 a julho de 2021, sendo os trabalhos nao limitados a
imagens médicas. Verifica-se o crescente interesse pela area, demonstrando a relevancia

do tema e o desenvolvimento de novas pesquisas.

Figura 2 — Resultado da busca por " Diabetic retinopathy detection"no Web of

Science.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

1.4 Objetivo, Escopo e Metas

O objetivo principal deste trabalho é apresentar uma metodologia para classificar e
segmentar as imagens de retina quanto ao nivel de retinopatia diabética e lesoes encon-
tradas. Para isso, foram usadas imagens de retinas disponibilizadas nos bancos de dados
publicos DDR (LI et al., 2019), EyePACS/Kaggle (Eye Picture Archive Communication
System) (CUADROS; BRESNICK, 2009) e IDRiD (Indian Diabetic Retinopathy Image
Dataset) (PORWAL et al., 2020), visando & identificagdo automatica de anormalidades
intrarretiniadas decorrentes do diabetes mellitus, independentemente de intervengoes ma-
nuais, para apoio ao diagnoéstico médico.

Na metodologia proposta, tanto a abordagem de classificagao quanto de segmentacao
foram baseadas em aplicacbes com redes neurais convolucionais, respectivamente, a rede
VGG16 (Visual Geometry Group) e a U-Net. As etapas de pré-processamento das imagens
de entrada incluem limpeza dos dados, aumentagao de dados e balanceamento das classes.

Acbes como a deteccao da qualidade visual e segmentacao em imagens particionadas
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também foram desenvolvidas neste trabalho.

1.4.1

FEscopo

Nao faz parte do escopo deste trabalho a utilizagao de testes clinicos bem como testes

em humanos. Dentre as retinopatias analisadas nao sera realizada a deteccao de Edema

Macular Diabético (EMD), pela indiponibilidade de informagao nas bases de dados con-

sultadas. As imagens utilizadas foram obtidas a partir de bancos de dados disponiveis

publicamente. Os métodos investigados deverao atender a capacidade de processamento

computacional necessario para a execucao do treinamento e testes dos modelos.

O treinamento e testes das redes neurais foram realizados em Python, com a aplicacao

do Jupyter Notebook, no ambiente Google Colab, disponivel em <https://colab.research.

google.com/>.

1.4.2 DMetas

Para alcancar o objetivo final, as seguintes metas foram contempladas:

a)

Capacidade de deteccao da qualidade visual da imagem, informando aquelas que

sao inadequadas, considerando os artefatos apresentados por Riaz et al. (2020);

(Classificacao das imagens de retina, considerando as classes apresentadas segundo
as diretrizes do ICDR (International Clinical Diabetic Retinopathy Scale);

Utilizagao de métricas de desempenho para a comparacao dos resultados obtidos
e apresentados em trabalhos, dentre elas, sensitividade, especificidade, precisao e

F1-score;

Segmentagao de 4 tipos de lesdes (microaneurismas, hemorragias, exsudatos moles e
exsudatos duros), para as bases de dados DDR e IDRiD, que apresentam as ground

truths, ou mascaras, relativas a essas lesoes;

Robustez quanto as mudangas de escala, rotagao e iluminagao, considerando que a

imagem nao possui artefatos.

1.5 Contribuigoes da Pesquisa

As principais contribuicoes ja alcancadas durante a pesquisa realizada sao destacadas

a seguir:

a)

Para a tarefa de classificag@o, melhoria das métricas de desempenho para a base
DDR e inclus@o das meétricas F'I-score para a base EyePACS/Kaggle, bem como
as métricas precisao, sensitividade e especificidade para as bases de dados DDR e

IDRiD;


https://colab.research.google.com/
https://colab.research.google.com/
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b) Separagao das imagens com artefatos nos bancos de dados empregados, incluindo-as
em uma nova classe para a deteccao de qualidade da imagem na tarefa de classifi-

cagao;

c) Para a tarefa de segmentacao, melhoria das métricas de desempenho considerando

as bases de dados DDR e IDRID;
d) Segmentacao das lesdes baseada em particao (tiles) de imagens;

e) Submissdo do artigo " Diabetic Retinopathy Classification using VGG16 Neural Network",
na revista RBE - Research on Biomedical Engineering, publicada pela Springer (Fe-
vereiro/2021).

1.6 Estrutura do Trabalho

Além do presente capitulo, este trabalho apresenta outros 5 capitulos. O capitulo
2 apresenta uma revisao das principais técnicas utilizadas. O capitulo 3 apresenta os
principais trabalhos relacionados a esta pesquisa. O capitulo 4 descreve a metodologia
adotada e o desenvolvimento do trabalho realizado para o processamento das imagens
quanto a classificagao do grau de retinopatia diabética e segmentacao de lesoes. O capitulo
5 mostra os resultados obtidos e discussoes acerca da metodologia proposta. Por fim, o
capitulo 6 apresenta as consideracoes finais e propostas de continuidade para a pequisa

desenvolvida.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serao apresentados alguns conceitos que foram considerados funda-
mentais & compreensao da caracterizacao das lesoes de retinas, padronizagao do grau de
retinopatia diabética, além das estruturas das redes neurais utilizadas para a classificacao

e segmentagao de imagens de retinas obtidas a partir de bases de dados especificas.
2.1 Caracterizacao da Retinopatia Diabética e Diretrizes Internacionais

Os sinais classicos da retinopatia diabética incluem microaneurismas, hemorragias, ex-
sudatos duros e exsudatos moles, dilatacao e anormalidades microvasculares intrarretinia-
nas, dentre elas a neovascularizagao, presente em estagios avangados de RD (SALAMAT;
MISSEN; RASHID, 2019; INTERNATIONAL COUNCIL OF OPHTALMOLOGY, 2017;
ALGHADYAN, 2011).

Microaneurismas (MAs) estdo dentre os primeiros sinais clinicamente visiveis de reti-
nopatia diabética, ocorrendo devido a oclusoes capilares de vasos sanguineos da retina.
Eles aparecem como pequenos pontos (baldes) vermelhos e, comumente, em formato circu-
lar. No entanto, nao sao caracteristicas permanentes e podem desaparecer. Hemorragias
(HMs) ocorrem devido ao vazamento de sangue quando as paredes dos vasos sanguineos
ou MAs sao rompidas. Elas também podem aparecer como pequenos pontos vermelhos
brilhantes (dot), podendo nessas circunstancias serem confundidos com MAs, além de
manchas (blot) avermelhadas irregulares e em formato de chama de vela (flame). Ex-
sudatos (EXs) moles ou manchas algodonosas estao relacionados a actimulos de detritos
axoplasmaéticos em regioes isquémicas na camada de fibras nervosas da retina, aparecendo
como manchas brancas superficiais. Exsudatos (EXs) duros s@o depositos de lipideos e
proteinas que vazam através de vasos sanguineos anormais, sendo observados como pontos
amarelados. As lesoes e vazamentos de fluidos podem causar cegueira total se localiza-
dos sobre a macula (SALAMAT; MISSEN; RASHID, 2019; ALGHADYAN;, 2011). MAs
e HMs sao frequentemente referidas como lesoes avermelhadas ou escuras e EXs como

lesoes brilhantes.

Para ilustrar, mais detalhadamente, como cada uma das 4 lesoes decorrentes da RD
manifestam-se nas camadas da retina, a Figura 3 apresenta algumas vistas em corte. A
Figura 3a) ilustra a presenga de um microaneurisma na parede de um vaso sanguineo,
3b) ilustra hemorragias em camadas da retina, caracterizadas pelas bolsas de sangue, 3c)
mostra um exsudato mole na regido superficial com aspecto branco e, em 3d), exsudatos

duros em niveis abaixo da camada superficial.

Ha diretrizes especificas que sugerem critérios de avaliagao do grau de RD associado as
manifestacoes presentes no exame de fundo de olho, sendo possivel citar as escalas ETDRS
(Early Treatment Diabetic Retinopathy Study) (ETDRS, 1991) e ICDRS (International
Clinical Diabetic Retinopathy Scale) (INTERNATIONAL COUNCIL OF OPHTALMO-
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Figura 3 — Manifestagbes de RD em uma imagem de retina, em corte. a)
MA formado na parede de um vaso sanguineo; b) HMs, que sao
vazamentos de sangue dos vasos em camadas da retina; c) EXs
moles, formado pelo depésito de detritos axoplasmaticos em regioes
isquémicas, gerando manchas brancas superficiais; d) EXs duros,
formados por depodsitos de lipideos e proteinas que vazam através

de vasos sanguineos anormais.

Fonte: Adaptado de Lumbroso, Rispoli e Savastano (2015).

LOGY, 2017; ABRaAMOFF et al., 2013). Para evidenciar os procedimentos de tratamento
para cada caso de retinopatia diabética, dentre outras agoes que envolvem os trabalhos
dos médicos oftalmologistas, o International Council of Ophtalmology (2017) disponibi-
liza um documento de diretrizes de cuidados com os olhos para diabéticos. A Tabela 1
exibe um resumo da padronizacao dos niveis de retinopatia diabética, considerando qua-
dros sem RD aparente, a evolugdo da RDNP (Retinopatia Diabética Nao-Proliferativa)
¢ a RDP (Retinopatia Diabética Proliferativa), de acordo com resultados observaveis nas
imagens de fundo. Para um detalhamento sobre cada caso, também sao disponibilizados
diversos anexos que descrevem e ilustram com imagens reais as manifestacoes associadas,

conforme mostra a Figura 4.
2.2 Rede Neural Convolucional

Nos anos recentes, algoritmos de Deep Learning estao ganhando destaque em aplica-
¢oes nos mais diversos ramos da sociedade, alavancado pela evolucao de processamento e
barateamento de dispositivos computadorizados, crescimento na disponibilidade de dados

(Big Data) e pela capacidade de encontrar relagoes para resolver problemas complexos
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Tabela 1 — Critérios baseados nas diretrizes do ICDR (International Clinical

Diabetic Retinopathy, 2002)

Retinopatia Diabética

Resultados Observaveis

Sem RD aparente

Sem anormalidades.

RDNP leve

Somente microaneurismas.

RDNP moderada

Presencga de microaneurismas em grau intermediario

RDNP severa

Sintomas indicativos:

e Hemorragia intrarretiniana (> 20 em cada quadrante);
e Perolizagao venosa definitiva (em 2 quadrantes);

e Anormalidade microvasculares intrarretinianas (em

1 quadrante);

e Sem sinais de retinopatia proliferativa.

RD proliferativa

Sintomas indicativos:
e Neovascularizagao
e Hemorragia vitrea /pré-retiniana

Fonte: Adaptado de INTERNATIONAL COUNCIL OF OPHTALMOLOGY (2017).

Figura 4 — Manifestagoes de RD em uma imagem de retina

Cotton Wool Spot

Exsudatos moles

Microaneurysm Microaneurisma

-

Hemorragia

Flame Shaped Hemorrhage

Fonte: Adaptado de INTERNATIONAL COUNCIL OF OPHTALMOLOGY (2017).

(DARGAN et al., 2020; GUO et al., 2016). Dentre as arquiteturas disponiveis, as redes
neurais convolucionais (CNN - Conwvolutional Neural Network) sao as mais utilizadas no

contexto de andlise de imagens médicas (ALYOUBI; SHALASH; ABULKHAIR, 2020).

As camadas béasicas que compoem uma rede neural convolucional podem ser separadas

em duas tarefas bem definidas, a extracao de caracteristicas e a classificagao, conforme

ilustra a Figura 5. Nas subsecoes 2.4 e 2.5 sao apresentadas as estruturas das redes neurais
VGG16 e U-Net a serem aplicadas neste trabalho.
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Figura 5 — Camadas basicas de uma rede neural convolucional.

Camadas
. Densamente
Entrada Convolugao Pooling Conectadas
- Saida
LI

T 1

Extragao de

Caracteristicas Classificagao

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2.1 Camada de Entrada

A camada de entrada recebe as informagoes a serem utilizadas no treinamento e teste
da rede neural. Em se tratando de processamento digital de imagens, ela é definida
segundo altura e largura em nimero de pixels e a quantidade de canais, como por exemplo,

no caso de imagens RGB, 3 dimensdes).
2.2.2 C(Camada de Convolugao

A camada de convolucgao é responsavel por extrair as caracteristicas de interesse de uma
imagem de entrada utilizando filtros ou kernels que deslizam sobre ela. As caracteristicas
resultantes da operacao de convolugao sao chamadas mapas de ativacao ou mapas de
caracteristicas. Como a camada de convolucao é capaz de aprender padroes locais, os
padroes aprendidos sao invariantes translacionais, ou seja, podem ser determinados em
qualquer posigao da imagem (portanto, com maior poder de generalizagao) e também
podem ser aprendidos de maneira hierdrquica, por exemplo, a primeira camada podera
aprender a detectar as bordas enquanto as proximas camadas podem aprender outros
padroes baseados nas camadas anteriores) (CHOLLET, 2017).

A operagao de convolugao 2D pode ser descrita matematicamente (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016) como:

S, j) = (I K)(i,5) = Y Y I(i —m,j —n)K(m,n) (1)

onde S é o mapa de caracteristicas, 7 e j sao as coordenadas da imagem, / é a imagem
de entrada, K é o kernel bidimensional que desliza sobre a imagem de entrada e, m e n

sao as coordenadas do kernel.
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2.2.3 Funcao de Ativacao

Apo6s computar a soma das entradas ja submetidas aos seus respectivos pesos e bias de
um neurénio, o sinal resultante é submetido a uma funcao de ativacao que, basicamente,
definira o valor da saida desse neuronio segundo uma func¢ao matematica pré-escolhida.
Uma rede que utiliza fungoes de ativagao lineares pode se tornar limitada em relagao a
resolucao de problemas complexos, pois a saida serda uma combinacao linear das entradas
dos neurénios. Para melhorar a abrangéncia de problemas, fungoes de ativacao nao line-
ares sao utilizadas pois elas permitem aos neurdnios aprender estruturas mais complexas

dos dados que serao submetidos a rede neural.

O tipo de funcgao de ativacao a ser escolhido depende da posicao na estrutura da rede
neural em que ela serd inserida e do tipo de agao que a transformacao deverd executar.
Quando colocada apds as camadas escondidas ou apods a etapa de convolucao, a fungao
de ativacao devera converter os mapas de caracteristicas lineares em formas nao-lineares
(por exemplo, ReLU - Rectified Linear Unit), enquanto, se colocada na camada de saida,

podera produzir predigoes (por exemplo, sigmoide ou softmax) (NWANKPA et al., 2018).
2.2.4 Camada de Pooling

Esta camada ¢ responsavel por agrupar os mapas de caracteristicas, gerando uma
representacao compacta aproximada da vizinhanca dos pixels sob analise, tornando-a in-
variante a pequenas translagoes da entrada (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016), reduzindo o custo computacional. O pardmetro que controla a operagao de suba-
mostragem é chamado de stride e se refere ao deslocamento feito pelo kernel nas duas
diregoes da imagem. As fungoes de pooling mais populares incluem pool maximo (maz-

pooling), pool minimo (min-pooling) e pool de média (average pooling).
2.2.5 C(Camada Densamente Conectada

Conhecida como FC (Fully Connected Layer), essa camada é comumente responsével
por efetuar a etapa de classificacao da rede através dos vetores de caracteristicas obtidas
pelas camadas de convolugao e pooling. Em uma camada densamente conectada, a saida
de um neuroénio, obtida a partir da soma ponderada de todas as saidas dos neurénios da

camada anterior, é conectada a entrada de todos os neuronios da camada seguinte (SZE
et al., 2017).

2.2.6 Transferéncia de Aprendizagem

A transferéncia de aprendizagem busca reutilizar um conhecimento ja obtido em uma
tarefa anterior para resolver ou acelerar solucoes em outras tarefas similares. E um item
importante no contexto de deep learning para a obtencao de modelos que resolvam pro-

blemas complexos que demandem um grande volume de dados para o treinamento e a
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utilizagdo de labels (TAJBAKHSH et al., 2016). Este procedimento de transferéncia ¢
normalmente executado reaproveitando uma rede neural pré-treinada em um dominio si-
milar, substituindo a(s) tltima(s) camada(s) conforme a dimensao de saida dos novos
dados do problema a ser solucionado, e retreinando a rede (tuning) tipicamente com uma
taxa de aprendizado mais baixa que a normal.

Neste trabalho, foi utilizada a transferéncia de aprendizagem para aproveitar o conhe-
cimento obtido de um modelo com 1000 classes na base de dados ImageNet (DENG et al.,
2009) visando acelerar o processo de treinamento da rede neural VGG16 (SIMONYAN;

ZISSERMAN, 2014) responsével por classificar as imagens de retina em 6 classes distintas.
2.3 Aumentagao de Dados

Um dos requisitos para treinamento de redes neurais profundas é a disponibilidade de
um conjunto de amostras em grande quantidade e presenga de rétulos, ou labels (quando
utilizado abordagem supervisionada), para que o modelo obtido seja capaz de extrair as
informagoes necessarias das classes do problema para soluciona-lo. Na &area de imagens
digitais médicas, a construcao deste conjunto de amostras, ou base de dados, é parti-
cularmente dificil devido ao aparecimento atipico de doencas, privacidade do paciente,
expertise médica para rotular os dados, dentre outros (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR,
2019). Para expandir o conjunto de amostras a serem utilizadas no treinamento, utiliza-se
a aumentacao de dados.

Segundo Shorten e Khoshgoftaar (2019), algumas das aplicagoes de aumentagao de

dados baseadas em manipulagoes basicas de imagem sao:
e Espelhamento (flipping), que pode ser horizontal (mais comum) e vertical;

e Alteracoes no espaco de cores, seja em um dos canais de cor, brilho ou manipulacao

do histograma;
e Corte, que extrai fragmentos (patches) da imagem, reduzindo seu tamanho;
e Rotacao, que pode ser feita para a esquerda ou direita, no intervalo de 1° a 359°;
e Translacao, que desloca a imagem para quaisquer diregoes escolhidas;

e Injecao de ruido, usualmente através de uma distribuicao Gaussiana.

Considerando a possibilidade de promover alteracoes no espaco de cores, pode-se
citar a aplicagdo do CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)
(ZUIDERVELD, 1994). Nesse método, o namero de pixels em cada nivel de cinza
que ultrapassa um limite arbitrado de intensidade é retirado e redistribuido recur-
sivamente. Na primeira etapa, a imagem ¢é dividida em regides e, posteriormente,

é realizado o célculo do histograma de cada regiao. Apos avaliagao dos niveis que
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ultrapassam um limiar dos histogramas, é realizada a distribuicao recursiva das in-
tensidades excedidas. Ao término da distribuicao, é realizado o céalculo da funcao

de mapeamento e, finalmente, a interpolagao e o mapeamento (PIZER et al., 1990).

2.4 Rede Neural VGG16 para classificagao

VGGNet (Visual Geometry Group), ou simplesmente VGG, é uma rede neural convo-
lucional desenvolvida por pesquisadores do Visual Geometry Group da Universidade de
Oxford para a competi¢do ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVR),
em 2014 (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2014), alcan¢ando o segundo lugar (WAN; LIANG;
ZHANG, 2018).

Esta CNN profunda foi construida considerando como entrada imagens RGB de 224
x 224 pixels e classificando-as em 1000 categorias. Sua estrutura é constituida por 16 a
19 camadas, associadas a pesos, utilizando filtros (ou kernels) de convolugao sequenciais
com dimensoes 3 X 3 e filtros 2 x 2 de max-pooling, aplicados para melhorar o desem-
penho, intercalados entre as camadas da estrutura até alcancar as camadas densamente
conectadas, seguidas de uma camada com ativacao Softmazx, que exibe a distribuicao de
probabilidades para N classes.

A exemplo de outros artigos (LI et al., 2019; WAN; LIANG; ZHANG, 2018) que
avaliaram o desempenho da rede VGG para a tarefa de classificacao do grau de RD,
a estrutura VGG16 foi escolhida em razao do desempenho de classificagao reportado e
pela caracteristica de transferéncia de aprendizagem, utilizando os pesos definidos para
a competicao ImageNet (DENG et al., 2009) e redimensionando a quantidade de classes
para 6.

A Figura 6 mostra a estrutura da rede VGG16 utilizada neste trabalho. Ela é com-
posta por 13 camadas de convolucao, 5 camadas de max-pooling e 3 camadas densamente
conectadas.

O bloco convl possui 2 camadas de convolugao em sequéncia, sendo que os mapas de
caracteristicas extraidos possuem o mesmo tamanho das imagens de entrada e dimensao
64, que corresponde ao numero de kernels utilizados em cada camada de convolugao. A
camada seguinte, que é de max-pooling, reduz o tamanho do mapa de caracteristicas na
proporgao de 1/4.

O bloco conv2 também possui 2 camadas de convolugao em sequéncia, sendo que os
mapas de caracteristicas extraidos possuem o mesmo tamanho da camada de max-pooling
anterior e dimensao 128. Novamente é utilizada uma camada de maz-pooling para nova
reducao de 1/4 dos mapas de caracteristicas.

Os blocos conv3, conv4 e convh possuem 3 camadas de convolu¢ao em sequéncia para
cada bloco, com 256, 512 e 512 filtros, respectivamente. Intercalando esses blocos, sao
utilizadas camadas de mazx-pooling.

Ao final, 3 camadas densamente conectadas sao responsaveis por efetuar a classificagao
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da rede a partir dos vetores de caracteristicas obtidos pelas camadas anteriores em 1000

categorias.
Figura 6 — Estrutura da rede VGG16.
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— 128 128 conv3 " 1x1x6
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Densamente conectada + ReLU
Softmax

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.5 Rede Neural U-Net para segmentacao

A rede neural U-Net desenvolvida por Ronneberger, Fischer e Brox (2015) é uma rede
com estrutura composta por camadas convolucionais, pooling e convolugoes transpostas.
Em 2015, essa rede venceu a competigao de rastreamento de células do ISBI (International
Symposium on Biomedical Imaging).

Conforme apresentado na Figura 7, a arquitetura da rede pode ser dividida em duas
partes principais, o caminho de contragao (ou codificador) e o caminho de expansdo (ou
decodificador).

e O caminho de contragao consiste de aplicagoes sequenciais de duas camadas de
convolugao com kernel 3 x 3, uma fungao de ativagao ReLLU e uma operacao de mazx-
pooling para subamostragem downsampling. Os mapas de caracteristicas extraidos
utilizados em skip connections, que saltam algumas das camadas da rede neural,

sendo agrupado na saida de uma camada como entrada para as proximas camadas;

e O caminho de expansdo consiste na superamostragem (upsampling) dos mapas de
caracteristicas, através de uma convolugao transposta (DUMOULIN; VISIN, 2018),
seguida de convolugao 2 x 2 que reduz o nimero dos mapas de caracteristicas pela
metade e a concatenacao dos mapas extraidos do caminho de contracao e duas

convolugoes 3 x 3 seguidas de ReL.U.

A camada final possui uma convolugao com kernel 1 x 1 que mapeia os 64 mapas de

caracteristicas para o nimero desejado de classes.

2.6 Conclusao

Os conceitos apresentados no referencial tedrico trataram acerca da caracterizacao

dos graus de RDs e das estruturas das redes neurais convolucionais, bem como sobre
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Figura 7 — Estrutura da rede U-Net, destacando-se as etapas do codificador e
do decodificador.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

suas vantagens e limitagoes. Esses conceitos constituem a base para a compreensao dos
processos de classificacao das RDs e segmentacao das imagens das lesoes, conforme a

proposta deste trabalho.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serao apresentadas as referéncias bibliograficas correlatas ao tema da
pesquisa proposta consideradas de maior relevancia, organizadas primeiramente em rela-
¢ao ao tipo de abordagem, técnicas e bases de dados utilizadas nos trabalhos selecionados
e, em seguida, cada uma delas é individualmente discutida. Ao final do capitulo, as Ta-
belas 2 e 3 apresentam a visao geral dos trabalhos relacionados a classificagao do grau de

RD e segmentacao das lesoes, respectivamente.

Dentre os trabalhos relacionados, observa-se a presenga significativa da utilizacao das
redes neurais (PORWAL et al., 2020; RIAZ et al., 2020; QURESHI; MA; ABBAS, 2021,
LI et al., 2019; LEEZA; FAROOQ, 2019; SHANTHI; SABEENIAN, 2019; ZHANG et
al., 2019; WAN; LIANG; ZHANG, 2018; ABBAS et al., 2017; GARGEYA; LENG, 2017;
QUELLEC et al., 2017; GULSHAN et al., 2016; PRATT et al., 2016) a partir do trei-
namento com um grande ntimero de imagens, visando a extragao de caracteristicas que
diferenciam cada classe de imagens (normais e com algum grau de RD). Como informado
em (QUELLEC et al., 2017), como as redes neurais sdo estruturas caixa preta (black
bozes), ha a possibilidade de caracteristicas desconhecidas ou néao utilizadas por huma-
nos serem também consideradas (GULSHAN et al., 2016). Nos trabalhos pesquisados,
pode-se observar o uso frequente da aumentacao de dados no conjunto de amostras dis-
poniveis e a utilizacao de estruturas de redes neurais ja conhecidas, aproveitando-se de

suas caracteristicas de transferéncia de aprendizagem para acelerar o treinamento.

Em abordagens que utilizam outras técnicas e conceitos de visao computacional além
das redes neurais, observa-se que as informagoes obtidas da retina sao baseadas em descri-
tores conhecidos como forma, coloracao, contraste, formulagdo de modelos para imagens
normais e anormais ou, ainda, caracteristicas calculadas em pontos de interesse para
criacao de dicionarios. Esses métodos possibilitam extrair informagoes previamente co-

nhecidas a fim de criar vetores de caracteristicas para posterior classificagdo (LEEZA;
FAROOQ), 2019; ABBAS et al., 2017).

Em relagao a classificagdo do grau de RD, os trabalhos utilizam 4 classes (SHANTHI;
SABEENTAN;, 2019; ZHANG et al., 2019) ou 5 classes (QURESHI; MA; ABBAS, 2021,
RIAZ et al., 2020; LEEZA; FAROOQ), 2019; WAN; LIANG; ZHANG, 2018; ABBAS et
al., 2017; GULSHAN et al., 2016; PRATT et al., 2016), sendo que um deles se destaca
pela proposicao de 6 classes (LI et al., 2019). Esse trabalho inclui uma categoria para
informar quando as imagens possuem qualidade insuficiente e, portanto, nao possibilitam
a avaliacao do grau de RD associado. Ha diretrizes especificas que sugerem critérios de
avaliacao do grau de RD associado as manifestagoes presentes no exame de fundo de olho, e
através de especialistas, as imagens sao avaliadas e agrupadas de acordo com os resultados
observaveis. Dentre estas diretrizes para RD, podem ser citadas as escalas ETDRS (Farly
Treatment Diabetic Retinopathy Study) (ETDRS, 1991) e ICDRS (International Clinical
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Diabetic Retinopathy Scale) (ABRAMOFF et al., 2013; INTERNATIONAL COUNCIL
OF OPHTALMOLOGY, 2017).

Dentre as bases de dados citadas nos trabalhos de classificagao do grau de RD,
observou-se que a MESSIDOR e a EyePACS/Kaggle sao mais frequentemente utiliza-
das. Ambas apresentam avaliacoes sobre a presenca de RD em cada imagem, sendo
avaliadas em escalas de 0 a 3 e de 0 a 4, respectivamente. Uma visao geral dos trabalhos

de classificagao é mostrada na Tabela 2.

Com foco em segmentagao de lesoes, sdo apresentados os trabalhos de Li et al. (2019)
e Porwal et al. (2020), que empregam redes neurais para segmentacdo seméntica. Os
trabalhos utilizam as bases de dados publicas DDR e IDRID (Indian Diabetic Retinopathy
Image Dataset), respectivamente, que possuem anotagoes a nivel de imagem (classificagao
do grau de RD) e a nivel de pixel (segmentagao das lesdes). Uma visdo geral desses

trabalhos é apresentada na Tabela 3.

O trabalho de Li et al. (2019) apresenta a base DDR e avalia algoritmos Deep Lear-
ning para as tarefas de classificagao de imagem em 6 categorias, segmentacao de 4 tipos
de lesoes e deteccao de objetos. No pré-processamento, as imagens foram redimensio-
nadas para 512 x 512 pixels e uma estratégia de re-amostragem foi aplicada em todas
as classes do conjunto de treinamento, balanceando todas as classes. Em seguida, para
reduzir o overfitting e melhorar o desempenho, os autores utilizam aumentagao de dados
composta por translacao, alargamento, rotagao, espelhamento e aumentacao de cores. Na
tarefa de classifica¢ao, foram utilizadas cinco estruturas de redes profundas (VGG16, Res-
Net18, GoogLeNet, DenseNet121 e SE-BN-Inception) com entrada de imagens RGB de
dimensoes 224 x 224 pixels redimensionadas a partir das imagens de 512 x 512 pixels. O
trabalho destaca a dificuldade de identificar o estagio leve de RD e também que o estagio
severo é facilmente classificado como moderado, ocasionando baixa acuracia para essas
classes. Para o processo de segmentacgao das lesoes hé a avaliagao das redes neurais HED
(Holistically-Nested Edge Detection) e DeepLab V3.

No trabalho de Riaz et al. (2020), os autores utilizam uma rede neural densamente
conectada para a tarefa de classificacao de RD em 5 niveis, aplicadas as bases de dados
da EyePACS/Kaggle e MESSIDOR. Os passos de pré-processamento envolvem limpeza
dos dados, mantendo-se apenas as imagens sem presenca de quaisquer artefatos que re-
duzam a qualidade visual das informacoes da retina, correcao de labels informados pela
base MESSIDOR, janela de recorte com multiplas resolugoes para eliminagao da méscara,
aumentacao de dados para balanceamento das classes e reducao de overfitting e normali-
zagao dos dados. A estrutura da rede contém 3 blocos densamente conectados sendo cada
bloco composto pela combinacao de 20 camadas convolucionais de dimensoes 1 x 1 e 3 x
3. Apos cada bloco denso é adicionado um bloco de transi¢ao, com camadas de ativacao,
convolugao 1 x 1, pool de média 2 x 2 e concatenagao. O desempenho do sistema proposto

foi avaliado em 1747 imagens da base MESSIDOR e 17978 imagens da base EyePACS /-
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Kaggle utilizando os parametros precisao, sensitividade (recall), especificidade, F1-score
e AUC (Area Under Curve).

O artigo de Abbas et al. (2017) propoe um sistema capaz de determinar o grau de
severidade de RD utilizando caracteristicas visuais profundas (DVF - Deep Visual Fe-
atures). As técnicas DColor-SIFT (Dense Color Scale-Invariant Feature Transform) e
GLOH (Gradient Location-Orientation Histogram) foram utilizadas para extragao de des-
critores das imagens e a técnica PCA (Principal Component Analysis) foi aplicada para
reduzir a dimensao dos vetores de descritores. Em seguida, uma rede neural de aprendi-
zado profundo (DLNN - Deep Learning Neural Network) foi utilizada para classificagao
em 5 niveis de RD (ausente, leve, moderado, severo e proliferativo). A base de dados para
validacdo incluiu 750 imagens (150 imagens para cada grau de RD) selecionadas por dois
oftalmologistas a partir das bases de dados publicas DIARETDBI1, FAZ (Foveal Avas-
cular Zone) disponibilizada pelo centro de pesquisas MISP (Medical Image and Signal
Processing research center), MESSIDOR e de uma base privada do Hospital Puerta del
Mar, localizado na Espanha.

O artigo de Gargeya e Leng (2017) desenvolve um algoritmo para a detecgdo de RD
através de uma rede neural profunda com 5 camadas convolucionais para a analise de
patologias utilizando as trés componentes do espago RGB (Red, Green, Blue). O diag-
nostico final foi obtido a partir de um classificador de gradient boosting responsavel por
determinar, em 2 classes, a auséncia de RD ou presenca em qualquer grau de severidade.
A avaliacao foi feita a partir das bases de dados MESSIDOR e E-Ophtha.

Gulshan et al. (2016) apresentam uma CNN ( Convolutional Neural Network, ou Conv-
Net) profunda com arquitetura Inception-v3, aplicada & detec¢ao de retinopatia diabética
e edema macular diabético. Segundo os autores, o algoritmo classifica as imagens em 5
niveis de RD (ausente, leve, moderada, severa e proliferativa), mas nao explicita as lesoes
detectadas (MAs, HMs) e as caracteristicas exatas para fazer as predigdes, sendo possivel
que o algoritmo utilize caracteristicas ignoradas por humanos. Neste estudo, a base de da-
dos de desenvolvimento foi constituida de 128175 imagens, marcadas por oftalmologistas
licenciados ou trainees no ultimo ano de residéncia. Ja para a validacao foram utilizadas
as bases de dados EyePACS (privada) e MESSIDOR (publica).

Na proposta de Leeza e Farooq (2019), a detec¢ao do grau de RD é feita a partir do
modelo Bag of Features e a base de dados Kaggle, sem incluir as etapas de pré e pos-
processamento. O modelo baseia-se na criagdo de um dicionério de caracteristicas visuais
a partir dos pontos de interesse, onde sao computadas as caracteristicas descritivas e,
em seguida, agrupadas em uma representagao mais compacta. O SVM (Support Vector
Machine) e redes neurais foram usadas para classificar a RD em 5 niveis, como ausente,
leve, moderada, severa e proliferativa.

Quellec et al. (2017) propdem a generalizacdo do método de retropropagacdo para o

treinamento de CNNs e a criagao de heatmaps que mostram quais pixels sao significativos
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para classificagao do grau de RD das imagens. A abordagem foi aplicada ao banco de
dados gerado para uma competicao de retinopatia diabética da Kaggle, em 2015, ao
banco de dados E-Ophtha para avaliacao do grau de RD e ao banco de dados publico
DIARETDBI, para avaliagao do local da lesao e do grau de RD considerando 2 classes:

ausente ou leve, e moderada ou proliferativa.

Shanthi e Sabeenian (2019) utilizam uma arquitetura AlexNet modificada, com di-
mensoes de entrada 512 x 512, a fim de executar a classificagao de RD em 4 categorias
(Ausente, RD estagio 1 correspondente a leve, RD estégio 2 correspondente a moderado
e severo, RD estégio 3 correspondente a proliferativo). A entrada da rede é alimentada
com informagoes do canal verde, utilizando o espago de cores RGB. O treinamento e teste
da arquitetura proposta foram executados, respectivamente, com 710 e 303 imagens de
fundo de olho da base de dados MESSIDOR e as métricas utilizadas para avaliagao foram

a sensitividade, especificidade, acuracia e precisao.

Zhang et al. (2019) apresentam um método para a identificagdo de imagens de retina
em 2 classes (normais ou anormais) e avaliagao do grau de RD em 4 classes (ausente, leve
a moderado, severo a proliferativo sem risco elevado, proliferativo com risco elevado). A
base de dados utilizada é privada, fornecida pela Sichuan Academy of Medical Sciences
e Sichuan Provincial Peoples Hospital, China, e é composta por 13767 imagens de 1872
pacientes. Para melhorar a qualidade visual das imagens é aplicada a equalizacao de
histograma (HE - Histogram Fqualization). A aumentagao de dados foi utilizada para
ampliar o tamanho do conjunto de treinamento em tempo real, além do recorte por meio
de mascaras para a reducao da area de informacoes irrelevantes. O grau de RD foi execu-
tado em 4 classes, e com a avaliagao individual e a combinagao (ensemble) de 7 modelos de
redes, sendo elas: InceptionV3, InceptionResNetV2, Xception, ResNetb0, DenseNet169,
DenseNet201 e DenseNet121. Os autores reportam que a combinagao das arquiteturas
ResNet50, DenseNet169 e DenseNet201 produziram os melhores resultados entre as es-
truturas avaliadas, considerando as métricas de acurécia, sensitividade, precisao, Kappa,
Fl-score, Fjs-score e Indice de Youden.

A estrutura proposta por Pratt et al. (2016) conta com 10 camadas convolucionais e 3
camadas completamente conectadas para avaliagao do grau de RD em 5 classes (ausente,
leve, moderado, severo e proliderativo). Na etapa de pré-processamento as cores das
imagens foram normalizadas e as dimensoes foram reduzidas para 512 x 512 pixels. Para
a etapa de treinamento foi utilizada a base de dados da Kaggle e executada uma rotina
de tempo real para aumentagao dos dados, além de atribuicao de pesos por classe para
reduzir o risco de overfitting. As métricas utilizadas foram sensitividade, especificidade e
acuracia.

Wan, Liang e Zhang (2018) avaliam 4 tipos de arquiteturas de redes neurais para
a classificagdo do grau de RD em 5 categorias (ausente, leve, moderado, severo e pro-
liderativo), sendo elas AlexNet, VGGNet, GoogLeNet e ResNet, todas com capacidade



31

de transferéncia de aprendizado e ajuste (tuning) de hiperparametros. A base de da-
dos utlizada para treinamento foi a Kaggle, que passa pelos processos de aumentagao de
dados, normalizagao e recorte de imagem para reducao da area de méscara. Um filtro
NLMD (NonLocal Means Denoising) para a remogao de ruidos também é aplicado du-
rante o pré-processamento. No treinamento, a taxa de aprendizado da rede é configurada
com variagao linear entre 0,0001 a 0,1 e o método de otimizagao escolhido é o Gradiente
Descendente Estocastico (SGD - Stochastic Gradient Descent). Apods o ajuste dos hi-
perparametros, os autores reportam que a melhor acuracia foi obtida para a arquitetura
VGGNet-s, com valor percentual de 95,68%.

Porwal et al. (2020) apresenta uma coletanea de trabalhos sobre os modelos que obti-
veram melhores resultados na competicao de segmentacao e classificacao do grau de RD
no ISBI 2018 (IEEE International Symposium on Biomedical Imaging). Para a tarefa de
segmentacao foram elencados os trés trabalhos que produziram os melhores scores. Son
et al. (equipe VRT) modificaram uma U-Net de modo que as camadas de upsampling
tivessem o mesmo numero de mapas de recursos com camadas concatenadas. Também
houve ajuste na quantidade de vezes que a camada de max-pooling foi aplicada, sendo 6
vezes para EXs duros e HMs, 4 vezes para EXs moles e 2 vezes MAs. A fungao de custo foi
escolhida para penalizar falsos-negativos e aumentar a sensitividade. A rede foi treinada
com otimizador de Adam em 2 etapas, com mudanca de hiperparametros a partir de 250

epochs até 300 epochs.
Ainda, com base na coletanea de Porwal et al. (2020), Wang et al. (equipe IFLYTEK-

MIG) propoem uma nova abordagem com uma CNN em cascata baseada na U-Net com-
posta de 3 estagios, sendo que o primeiro produz uma segmentacgao inicial grossa (coarse)
a partir de patches de imagens centradas nas lesoes, o segundo é um classificador em cas-
cata para reduzir o nimero de falso-positivos treinados com as regioes candidatas a lesao
do estagio anterior, e o terceiro produz a segmentacao fina a partir das regioes obtidas do
segundo estagio. Cada estagio foi treinado com 100, 300 e 100 epochs, respectivamente, e

momentum de 0,9 com estratégia de decaimento da taxa de aprendizagem.

Também em Porwal et al. (2020), Lihong et al. (equipe PATech) apresentam um novo
método de CNN, combinando a U-Net com DenseNets e blocos de dilatacao para capturar
mais informacao de contexto da imagem e recursos multi-escalas. O modelo possui blocos
de transicao downsampling, upsampling e dilatagao com taxas de 1, 3 e 5, respectivamente,
concatenados com um bloco de convolugao. Essa caracteristica foi avaliada pelos autores
como benéfica na tratativa de lesdes em diferentes tamanhos, onde as menores taxas de
dilatacao conseguem capturar caracteristicas de lesoes menores, enquanto maiores taxas de
dilatagao focam em lesdes maiores. Patches de imagens foram extraidas e normalizadas e
aquelas com alguma lesao sobreposta aos ground truths foram reservadas ao treinamento
e submetidas & aumentacao de dados. O otimizador escolhido foi Adam, com taxa de

aprendizagem inicial de 2x10, dividido por 20 a cada 20 epochs.
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Tabela 2 — Visao geral dos trabalhos relacionados a classificacao do grau de

Retinopatia Diabética

Trabalho Abordagem Base Classes
LI ot al Apresenta a base DDR e avalia as redes 6 (ausente a
2019 ” profundas VGG16, ResNet18, GoogLeNet, | DDR proliferativa e
DenseNet121 e SE-BN-Inception. baixa qualidade)
WAN;LIANG; Avaliacao das arquiteturas AlexNet, Kaselo 5 (ausente a
ZHANG, 2018 VGGNet, GoogleNet e ResNet. 88 proliferativa)
LEEZA; Bag of Features (dicionario de Kacele 5 (ausente a
FAROOQ), 2019 caracteristicas visuais), SVM e ANN. &8 proliferativa)
CNN. Criacao de heat maps que mostram | Kaggle, 2 (ausente ou
;D“O[iELLEC ot al., quais pixels sao significativos para E-Ophtha e leve e moderada
predicoes a nivel de imagem e de lesao. DIARETDBL1 | ou proliferativa)
RIAZ et al., DenseNet, com 3 blocos densos e Cada Kaggle e 5 (ausente a
2020 bloco com 20 camadas convolucionais. Mossidor.2 roliferativa)
Unico que faz limpeza do banco de dados. P
CNN Inception-V3. Combinagao dos
GULSHAN; pixels préoximos em caracteristicas EyePACS-1 5 (ausente a
et al., 2016 locais, agregando-os segundo e Messidor-2 proliferativa)
caracteristicas globais
4 (ausente,
SHANTHE, . . . leve, moderada
SABEENIAN, Arquitetura AlexNet modificada. Messidor
2019 ou severa,
proliferativa)
Extracio d I 2 (auséncia
GARGEYA; xIacao Ao caractenisticas con ha Messidor-2 ou presenca
CNN customizada e classificagao por
LENG, 2017 . . e E-Ophtha em qualquer
Gradient Boosting.
grau)
Deep Visual Features (DColor-SIFT + Messidor,
ABBAS; : DIARETDBLI, | 5 (ausente a
GLOH), e rede neural de aprendizado . )
et al., 2017 FAZ, e uma proliferativa)
profundo. .
base privada
Avaliagao e combinagao de CNNs 4 (ausente, leve
ZHANG et al., (InceptionV3, InceptionResNetV2, Privada ou moderado,
2019 Xception, ResNetb0, DenseNet169, severo e
DenseNet201 e DenseNet121). proliferativo)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 3 — Visao geral dos trabalhos relacionados a segmentacao de lesoes

Trabalho Abordagem Base Numef ©
de lesoes

PORWAL et al., 2020 : .

Son et al. (VRT) U-Net modificada IDRiD 4

PORWAL et al., 2020 .

Wang et al. (IFLYTEK-MIG) CNN cascata baseada em U-Net IDRiD 4

PORWAL et al., 2020 CNN baseado em patch, combinando IDRiD 4

Lihong et al. (PATech) DenseNets e U-Net

Redes neurais HED (Holistically-Nested
LI et al..2019 Edge Detection) e DeepLab V34 DDR 4

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.1 Conclusao

Com base na revisao bibliografica realizada, o processo de classificacao das imagens
de retina com a rede neural VGGI16 a ser apresentado neste trabalho busca melhorar
os resultados alcangados para as métricas de desempenho em comparacgao com trabalhos
recentes, bem como executar a classificacao das imagens nos bancos de dados DDR,
EyePACS/Kaggle e IDRID em 6 classes, sendo de 0 a 4 para o grau de severidade da
RD associada e a classe 5 para indicar imagens cuja qualidade que possa dificultar ou
impossibilitar a analise adequada das estruturas presentes na retina.

J& o processo de segmentacao com a rede neural U-Net sera utilizada para detectar 4
tipos de lesoes a partir da imagem original separada em sub-imagens, tendo em vista que

essas lesoes podem se manifestar em tamanhos, formatos e coloragoes distintas.
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4 METODOLOGIA E PROPOSTA DE DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo apresentam-se as etapas de desenvolvimento escolhidas conforme a me-
todologia adotada para a classificacao do grau de retinopatia diabética e segmentacao
das lesoes. De modo geral, esses dois processos podem ser decompostos em trés eta-
pas: pré-processamento da imagem, treinamento da rede e processo de classificacao ou
segmentacao das imagens para a avaliacao das métricas de desempenho. Um diagrama

simplificado destacando as principais etapas é mostrado na Figura 8.

Figura 8 — Diagrama em blocos do sistema proposto, com destaque para os
processos de classificagao do grau de RD e de segmentagao das
imagens das lesoes

. Transferéncia de |
. Aprendizagem |

Base de d(?dostgom Pré-processamento: : i
imagens de retina i i i )
Q(Ja Classes) Red_mensmna_mento | Treinamentoe !
das imagens, limpeza Rede Neural ' Afinacio dos | | Classificacio
—» de dados, aumentagdo —» Convolucional —» . ¢ ] ! 6 cl ¢
de dados e VGG16 | parametros (fine- | (6 classes)
balanceamento das i tuning) !
classes i !
- ! v
| Avaliacdo das
meétricas
| | | |
Pré-processamento Treinamento Classificagdo
Base de dados com ) i !
imagens de retina e Pré-processamento: ! . !
mascaras das lesfes Redimensionamento Rede Neural 1 Treinamento e [
. i = ! ~
das imagens, > Convolucional ' Aﬁnagao dgs Segmentggao
aument_aguao de dados e U-Net | parametros (fine- | das lesdes
part!gao em sub- ! tuning) :
imagens i i
e ! A 4
| Avaliagdo das
meétricas
| | | |
Pré-processamento Treinamento Segmentagdo
Semantica

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os processos de classificagao e segmentagao sao compostos segundo as estruturas de
redes convolucionais para classificacao e segmentagao comumente utilizadas na literatura
técnico-cientifica corrente, compreendendo também a etapa de limpeza das bases de dados
conforme Riaz et al. (2020) e o procedimento de classificagdo em 6 classes com base no
trabalho de Li et al. (2019). No processo de segmentagao, a rede U-Net é empregada

para segmentagao seméantica. Conforme visto na coletdnea de trabalhos de Porwall et
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al. (2020), esta proposta apresenta um diferencial por executar a segmentacao sobre a
particionada, similar ao processo de particao de imagens apresentado por Amorim et al.
(2019), de forma que o redimensionamento nao impacte significamente na redugao do

tamanho das lesoes, sobretudo aquelas menores.

A seguir, cada uma das etapas serd detalhada.
4.1 Bases de dados

Nesta subsecao sao apresentadas as trés bases de dados utilizadas neste trabalho. A

Tabela 4 apresenta uma breve comparacao entre elas.

Tabela 4 — Comparagao entre as bases de dados

Base de Total de Segmentacgao Multiplos
Classes ~ .
dados Imagens de lesoes avaliadores
DDR 13673 0ab | Sim, 4 tipos (757 imagens) Sim
EyePACS/Kaggle | 88702 0ad4 Nao Nao
IDRiD 516 0ad Sim, 4 tipos (81 imagens) Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1.1 DDR

A base de dados DDR (LI et al., 2019) esta disponivel publicamente e é composta
por 13673 imagens de fundo coloridas em alta resolucao, coletadas entre 2016 e 2018 em
147 hospitais situados em 23 provincias na China. Essas imagens foram providas por
9598 pacientes com idade entre 1 e 100 anos (idade média de 54,13 ), com propor¢oes
de 48,23% e 51,77% pertencentes ao sexo masculino e sexo feminino, respectivamente.
Todas as imagens possuem 45° FOV (Field of View) e sao centradas no ponto médio da
linha que conecta o disco 6ptico & févea. Como proposto por essa base de dados, para
pacientes saudaveis, as estruturas oculares apresentadas nas imagens devem ser claramente
identificaveis, enquanto para pacientes com RD as lesoes devem ser claras e legiveis. Todas
as 13673 imagens possuem avaliacao do grau de RD (anotagao a nivel de imagem em 5
niveis de severidade e 1 nivel adicional para avaliar imagens com baixa qualidade visual)
feita por 7 avaliadores, com classificacao final determinada por maioria. Além disso 757
imagens sao fornecidas com segmentagao de 4 tipos de lesdes (MAs, HMs, EXs moles e EXs
duros) e detec¢ao com bounding-boz, para localizacao das lesoes. A base de dados também
fornece as imagens divididas nos conjuntos de treino, validacao e teste, nas proporgoes de
50%, 20% e 30%, respectivamente.
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4.1.2 EyePACS/Kaggle

Popularmente conhecida como Kaggle DR, a base de dados publica da EyePACS (FEye
Picture Archive Communication System) (CUADROS; BRESNICK, 2009) fez parte de
uma competicao de deteccao de RDs da Kaggle em 2015 e é composta por 88702 imagens
de fundo de olho coloridas em alta resolugao, sendo divididas em 35126 imagens para
treinamento e 53576 imagens para teste. As imagens apresentam avaliacao clinica do grau
de RD em uma escala de 0 a 4, sendo 0 considerado saudével e 4 como RD proliferativa.
Em contrapartida, esta base nao apresenta segmentacao das lesoes. Atualmente, ela é a
maior base de dados publica para classificacao de RD, mas apresenta diversos problemas
em relacao a qualidade visual das imagens, com presenca de ruidos, artefatos causados
pelas lentes do sistema de captura, aberragoes crométicas, saturagao excessiva, iluminacgao
inadequada, dentre outros (RIAZ et al., 2020).

4.1.3 IDRiD

A base de dados publica IDRID (Indian Diabetic Retinopathy Image Dataset)(PORWAL
et al., 2020) é composta por imagens de fundo de olho em alta resolu¢do de pacientes
indianos. Ela esta disponivel como parte da competicao textitDiabetic Retinopathy: Seg-
mentation and Grading Challenge, organizada no ano de 2018 em conjunto com o IEEE
International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI-2018). Todas as imagens possuem
50° FOV. A base possui 516 imagens com classificacao de RD na escala de 0 a 4 e Edema
Macular Diabético (EMD) na escala de 0 a 2 de acordo com o ICDRS (International Cli-
nical Diabetic Retinopathy Scale) e 81 imagens segmentadas considerando 4 tipos lesoes
(MAs, HMs, EXs moles e EXs duros) e o disco 6ptico. A base de dados também ja fornece

as imagens separadas nos subconjuntos de treinamento e teste.
4.2 Ambiente de desenvolvimento: Google Colaboratory

O Google Colaboratory, ou simplesmente Colab, é produto do Google Research que
permite escrita e execucao de codigo Python por meio do navegador e é especialmente
adequado para aprendizado de maquina, analise de dados e educagao. Mais tecnicamente,
¢ um servico de notebook Jupyter hospedado que nao requer configuragao para uso, ao

mesmo tempo que fornece acesso gratuito a recursos de computacao, incluindo GPUs
(GOOGLE RESEARCH, 2021).

Com o acesso gratuito as maquinas virtuais, o Colab conta com bibliotecas essenciais
para desenvolvimento de solucoes de machine learning como TensorFlow e Keras, utili-
zadas neste trabalho, dentre outras. Ja a conexao a estas maquinas virtuais é de até 12
horas na versao gratuita e a disponibilidade de recursos nao é garantida, podendo variar
conforme demanda e utilizacao dos usuérios. Em se tratando de capacidade computaci-

onal, ele fornece 12 GB de RAM (Random Memory Access) e algumas dezenas de GB
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de armazenamento em disco. Também hé a possibilidade de integragao com uma conta
do Google Drive para alocacao de informagodes, ja que apds encerramento de execugao
do Jupyter Notebook, todos os dados do usuario e configuragbes da maquina virtual sao
perdidos (CARNEIRO et al., 2018).

A depender da estrutura e parametrizacao da rede, tamanho dos dados de entrada e
complexidade do problema, essas limitagoes terao diferentes graus de impacto no tempo

de treinamento e teste dos modelos.
4.3 Pré-processamento para classificagcao do grau de RD

Antes de utilizar as imagens para treinamento da rede neural, é necessario adequar as
dimensoes das imagens, avaliar a distribuicao entre as classes e agrupé-las de acordo os

respectivos graus de RD.
4.3.1 Adequacao das dimensoes das imagens

Seguindo a proposta de Li et al. (2019) e Wan, Liang e Zhang (2018), todas as ima-~
gens foram redimensionadas para 512 x 512 pixels, reduzindo a quantidade de memoria
necessaria para alocar toda a base de dados (PRATT et al., 2016) e o processamento
em regioes com pixels de méscara. Para isso, e de forma a evitar que a imagem fique
distorcida devido as diferencas entre a altura e largura durante o redimensionamento,
a menor dimensao da imagem foi selecionada e a partir dai, fez-se o redimensionamento
mantendo-se as devidas proporgoes. A partir do centro dessa imagem, foram calculadas as
coordenadas para corta-la, reduzindo-se parte da mascara e aproximando as extremidades
da imagem da area que possui informacoes da retina, produzindo-se uma imagem qua-
drada com dimensao 512 x 512 pixels. A Figura 9 mostra a imagem nimero 007-0473-000

do banco de dados DDR, antes e ap6s a adequagao das dimensoes da imagem.

4.3.2 Limpeza (Data Cleaning) e Aumentacido de Dados (Data Augmenta-

tion)

As trés bases de dados escolhidas sao desbalanceadas e com predominéancia da classe
0, que corresponde a pacientes sem manifestacoes aparentes na retina. Existem classes
com pouca representatividade em relagao a quantidade de amostras disponiveis, o que
leva a uma contribuicao reduzida durante a etapa de treinamento e, consequentemente,
limitagbes quanto & obtencao do modelo para a classificagao do grau de RD. A Figura 10
mostra a distribui¢ao das classes de RD no conjunto de treinamento das bases de dados.
Vale observar que a base DDR apresenta uma classe a mais em relagao as outras devido
a avaliacao de imagens com qualidade pobre ou seja, que nao possibilitam obter o grau
de RD associado.

Nas bases de dados também sao encontradas imagens com excesso de artefatos e de

baixa qualidade nas diversas classes, principalmente na base EyePACS /Kaggle. Seguindo
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Figura 9 — Modificagao do tamanho da imagem original (a), tornando-a qua-
drada e reduzindo a area da mascara (b). Imagem 007-0473-000
do banco de dados DDR.

(a) Imagem Original (b) Imagem cortada
Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 10 — Distribuicao desbalanceada entre as classes das bases de dados.
As classes de 0 a 5 representam, respectivamente, os niveis de
RD ausente, leve, moderado, severo e proliferativo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

parte da proposta de Riaz et al. (2020), que indica e caracteriza os artefatos presentes
em imagens de retina, para este trabalho foi feito uma limpeza manual nas 3 bases de
dados, movendo-se para a classe 5 as imagens que apresentavam artefatos e qualidade
insuficiente, conforme apresenta a Figura 11.

Para minimizar a preferéncia da rede em relagdo a um determinado subconjunto de

imagens devido & diferenca do niimero de amostras pertencentes a cada classe, é usual a
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Figura 11 — Artefatos em imagens da base de dados EyePACS /Kaggle.

o

Artefatos da camera Saturagdo Branqueamento Borrdao

Erro de digitalizagcéo Imagem escura Poeira Condensacéo da lente Sem artefatos

Fonte: Adaptado de Riaz (2020).

aplicagao de técnicas de aumentacao de dados. Neste trabalho foram aplicados rotacao
(90°, 180° e 270°), espelhamento vertical e horizontal e modificagao de contraste por meio
da técnica CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) (ZUIDERVELD,
1994), conforme ilustrado na Figura 12 (LI et al., 2019; ORNEK; CEYLAN, 2019; ZHANG
et al., 2019; WAN; LIANG; ZHANG, 2018; PAWARA et al., 2017; QUELLEC et al., 2017).

Figura 12 — Aumentacao de dados aplicada & imagem original mostrada na

Figura 9. Da esquerda para a direita e de cima para baixo: ro-

tacao em 90°, 180° e 270°, espelhamento vertical e horizontal, e
modificagcao de contraste com CLAHE.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A proposta deste trabalho inclui uma classe especifica (classe 5) para imagens de baixa

qualidade ou que apresentem artefatos. Considerando a inexisténcia dessa classe nas prin-
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cipais bases de dados publicos, um filtro gaussiano com kernel 25 x 25 foi utilizado para
borrar uma selecao aleatoria das imagens disponiveis nas trés bases de dados, piorando
a qualidade visual. As imagens resultantes desse processo foram agrupadas com outras

imagens que apresentavam artefatos durante a limpeza dos dados.

Assim, para o treinamento, cada uma das 6 classes na base DDR foram representadas
com 800 imagens, totalizando 4800 imagens. A base da EyePACS /Kaggle foi representada
com 3000 imagens por classe, totalizando 18000 imagens. Ja na base IDRiD foram 140
imagens por classe, totalizando 840 imagens. Portanto, todas as classes foram igualmente
representadas nas trés bases de dados com uma proporcao de 16,67% para cada classe,

conforme mostra a Figura 13.

Figura 13 — Distribuicao balanceada entre as classes das bases de dados.

16.67% 16.67% 16.67% 16.67% 16.67% 16.67%
0 1 2 3 4 5
Classes

mDDR mKaggle IDRiD

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apos balancear as classes conforme apresentado na Figura 13, as imagens resultantes
foram submetidas ao retreino da rede, previamente treinada utilizando os pesos definidos
com os dados da ImageNet. Também foi incluido um bloco para aumentacao de dados
gerando dados novos (on the fly) a partir das imagens selecionadas em cada batch para que
a rede neural nao utilizasse a mesma imagem ap6s nova submissao de imagens do banco
de dados. Essa estrutura proporciona rotagao de (0° a 45°), transla¢do (10% da imagem
para esquerda ou direta e para cima ou para baixo), zoom (0,95 - 1,05), espelhamento e

deformacao (shear).
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Tabela 5 — Hiperparametros e dados de treinamento da rede VG(G16

Hiperparametros Valor

Gradiente Descendente Estocatico
(SGD - Stochastic Gradient Descent)

Fungao de Otimizacao

Epochs 100
Tamanho do batch 32
Taxa de Aprendizado 1x1072

Dropout 0,5
Numero de classes 6

Amostras por classe | 800 (DDR), 3000 (Kaggle), 140 (IDRiD)

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.3 Normalizacao dos dados

Cada imagem pré-processada é individualmente padronizada de 0 a 255 para 0 a 1, res-
pectivamente, e normalizada com média zero e desvio padrao unitario. Esse procedimento
é empregado para evitar que caracteristicas (ou valores) com intervalos muito diferentes
sejam aplicadas a entrada da rede, impactando na convergéncia do modelo (CHOLLET,
2017). As operagoes aritméticas sao realizadas com dados em ponto flutuante pelas GPUs
(Graphic Processing Units) e CPUs (Central Processing Units), dispositivos ja otimizados
para esses calculos (RIAZ et al., 2020).

4.4 Treinamento da rede VGG16

A rede VGG16 desenvolvida por Simonyan e Zisserman (2014), apresentada na Figura
6, foi treinada para classificagdo em 1000 categorias. A fim de acelerar o treinamento,
foi utilizado o modelo pré-treinado da VGG16 com pesos obtidos pelos criadores dessa
rede na competicao ImageNet, em 2014. As camadas de convolucao e fungoes de ativacao
foram mantidas congeladas, ou seja, durante o processo de treinamento os pesos dessas
camadas nao serao modificados pela técnica de retropropagacao. As camadas densamente
conectadas foram modificadas de 1 x 1 x 4096 para 1 x 1 x 1024 (PRATT et al., 2016) e
a tltima camada foi modificada de 1 x 1 x 1000 para 1 x 1 x 6, utilizando-se a fun¢ao de
ativacao softmaz, para reduzir o numero de categorias de 1000 para 6, em conformidade
com a proposta deste trabalho. A Tabela 5 destaca os hiperparametros utilizados no
treinamento.

O treinamento da rede VGG16 para as bases de dados foi executado com 100 epochs
com a func¢ao de otimizagao SGD. As técnicas de dropout e decaimento ponderado também

foram aplicadas a fim de minimizar o risco de overfitting.
4.5 Pré-processamento para segmentagao das lesoes

Considerando que a representagao das lesoes em imagens de fundo de olho normal-

mente ocupam uma por¢ao pequena da imagem, principalmente os MAs (INTERNATI-
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ONAL COUNCIL OF OPHTALMOLOGY, 2017; LI et al., 2019), a detecgao dos pixels
dessas lesoes podem ser comprometidas durante o processo de segmentagao caso toda a
imagem seja redimensionada para dimensoes menores. Em relacao aos bancos de dados
DDR e IDRIiD, pode-se observar que todas as imagens possuem dimensoes superiores a
1024 x 1024 pixels. Assim, todas as imagens e suas respectivas méascaras foram redimen-
sionadas para o tamanho de 1024 x 1024 pixels e particionadas em 16 fragmentos (ou

tiles), gerando sub-imagens com dimensoes 256 x 256 pixels, conforme ilustra a Figura
14.

Figura 14 — Exemplo da geragao de sub-imagens com dimensoes 256 x 256
pixels. Imagem IDRiD 01 da base IDRiD.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao avaliar todo o novo conjunto de dados gerado a partir da base DDR, notou-se
que algumas sub-imagens representavam partes da mascara e, portanto, nao possuiam
informacao relevante sobre a retina, conforme apresentado na Figura 15. Por essa razao,
optou-se por descarta-las, reduzindo em aproximadamente 35% o conjunto de dados ge-
rado para a base DDR. Nao houve remogao de dados nas sub-imagens da base IDRiD, ja
que todas elas apresentam porcgoes representativas da retina, e nao somente da mascara.
Para cada sub-imagem resultante da etapa de selecao foi aplicado o processo de melhoria
de contraste através do CLAHE (ZUIDERVELD, 1994).

Assim como ocorre no procedimento de aumentacao de dados para classificacao do grau
de RD, nesta etapa do pré-processamento das sub-imagens das lesoes também utilizou-se
a aumentagao de dados (on the fly) a partir das imagens selecionadas em cada batch,

através de rotagao (0° a 45°), translagao (10% da imagem para esquerda ou direta e para
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Figura 15 — Exemplos de sub-imagens RGB removidas do conjunto de dados.
Imagem original 007-1774-100-0-3 da base DDR.

Fonte: Elaborado pelo autor.

cima ou para baixo), zoom (0.95 - 1.05) e espelhamento horizontal e vertical. As mesmas

transformacoes utilizadas nas imagens RGB sao aplicadas nas respectivas méascaras.
4.6 Segmentacao das lesoes com U-Net

A fim de identificar os 4 tipos de lesdes (MAs, HMs, EXs moles e EXs duros) a partir
das imagens de retina, 4 redes U-Net foram treinadas separadamente para obtencao dos
modelos em cada base de dados. A camada de entrada foi padronizada considerando
imagens com dimensoes 256 x 256 pixels e espaco de cores RGB. A estrutura utilizada
neste trabalho foi apresentada previamente na Figura 7.

A funcao de ativacao da camada de saida é do tipo sigmoide, enquanto que a fungao
de custo é a entropia cruzada binaria (binary cross-entropy). A Tabela 6 destaca os

hiperparametros utilizados no treinamento.

Tabela 6 — Hiperparametros e dados de treinamento da rede U-Net

Hiperparametros Valor
Fungao de Otimizacao Adam
Epochs 100
Tamanho do batch 16
Nuimero de classes Classificagao binaria por lesao
Nuamero de imagens para treinamento 383 (DDR), 54 (IDRiD)
Nimero de sub-imagens para treinamento | 3984 (DDR), 864 (IDRiD)

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.7 Meétricas de Desempenho

Utilizando-se a matriz de confusao obtida para as 6 classes do problema é possivel
obter algumas métricas de desempenho conforme descrito a seguir.

Segundo Sokolova e Lapalme (2009), Zhang et al. (2019), a acuracia indica a propor-
¢ao de amostras classificadas corretamente; a precisao indica a proporc¢ao de predicoes
positivas (corretamente classificadas) dentre aquelas classificadas como positivas; a sensi-

tividade (recall) mede a fragao de predigoes positivas (corretamente classificadas) dentre
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todas as amostras positivas; a especificidade mede a propor¢ao de amostras corretamente

identificadas como negativas; o FI-score é a média harmonica entre precisao e sensitivi-
dade.

A partir das equagbes para as métricas de desempenho acuracia, sensitividade (recall),
especificidade, precisao e FI-score para classificacao binaria apresentadas nas equagoes
(2) a (6), em combinac¢do com a matriz de confusao, mostrada Tabela 7 para 6 classes e
as equagoes (7) a (10), é possivel expandir as definigoes dessas métricas de desempenho
para n classes. A métrica IoU (Intersegao sobre Unido média) indicada na equagao (12)
permite avaliar a area de sobreposigao entre a segmentagcao predita (A) e o seu respectivo

ground truth (B), utilizada apenas para verificar o desempenho da segmentagao binaria.

Tabela 7 — Matriz de confusao genérica para 6 classes

Predito
Classe 0 1 2 3 4 5
0 Ao Aox Ao Aos Aos Aogs

U= W DN =
=
=
=
=
=
[
=

Real

Acurcia (Aec) = 75— ;1]; j: ;x Y FN @)
Sensitividade (recall, Sp) = TPT;—PFN (3)
Especifidade (Sp) = % (4)
Precisio (PPV) = TPT+—PFP (5)

Precisao x Recall
F1- =2 6
seore % Precisao + Recall (6)

Os verdadeiros-positivos (TP) referem-se as amostras corretamente classificadas como
positivas enquanto os verdadeiros-negativos (TN) se referem as amostras corretamente
classificadas como negativas. Os falsos-positivos (FP) e falsos-negativos (FN) sao as

amostras classificadas erroneamente como positivas e negativas, respectivamente.

TP para classe k= Ay (7)
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TN para classe k= (Z Z A ) — Z Ak — Z Api + Ap g (8)
i=0 j=0 i=0 i=0
FP para classe k = (Z Aik) — Ak (9)
i=0
FN para classe k= (Z Agi) — Ak (10)
=0

oA
nZz:On ) (11>
zz‘:o ijo Ai,j
ANB - TP
AUB TP+FP+FN

onde 7 e j indicam a linha e coluna da matriz de confusao, respectivamente.

Acurdcia global =

IoU (A,B) = (12)

Neste trabalho, para o processo de classificacao do grau de RD serao utilizadas as
métricas acuracia (ACC), precisao (PPV - Positive Predictive Value), sensitividade ou
recall (Se), especificidade (Sp) e Fl-score para avaliagdo das respectivas médias (macro-
averaging) para avaliagao global do sistema. J& para o processo de segmentagao das lesdes

serao utilizadas as métricas loU, sensitividade ou recall (Se) e precisao (PPV).
4.8 Conclusao

Com base na revisao bibliogréafica realizada, os processos de classificagao do grau de
RD e segmentacao de lesoes desenvolvidos deverao buscar a melhoria das métricas de
desempenho.

No pré-processamento, as etapas de adequagao das dimensoes das imagens reduz a area
de maéscara, a qual nao possui informacao relevante, a limpeza manual das bases de dados
excluem as amostras com artefatos nas diversas classes e permite agrupé-las em uma nova
classe, a fim de possibilitar a classificagao das amostras com qualidade insuficiente. O
balanceamento das classes e a aumentacao de dados possibilitam representar cada classe
com as mesmas quantidades de amostras, minimizando a predominancia de determinada
classe durante o treinamento da rede VGG16.

Para a segmentacao, a utilizacao da particao da imagem original permite submeter
a U-Net amostras adequadas ao tamanho da camada de entrada utilizada, reduzindo a
taxa de redimensionamento a fim de evitar exclusoes de regides com presenca de lesoes,
sobretudo aquelas presentes em regioes muito pequenas como sao os casos dos MAs.

As imagens a serem utilizadas no treinamento e teste foram obtidas a partir das bases
de dados DDR, EyePACS/Kaggle e IDRiD, publicamente disponiveis. Os treinamentos e
testes de ambas as redes neurais foram realizados em Python, com a aplicacao de Jupyter

Notebook, em ambiente Google Colab.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos e analises relativas aos proces-
sos de classificacao do grau de retinopatia diabética considerando 6 classes para as bases
de dados DDR, EyePACS/Kaggle e IDRID, além da segmentagao de 4 tipos de lesoes
considerando as bases de dados DDR e IDRID. A base de dados da EyePACS/Kaggle nao

apresenta ground truths de lesoes, portanto ela nao foi utilizada na tarefa de segmentagao.
5.1 Classificagao do grau de RD

A Tabela 8 apresenta uma comparagao entre os resultados da classificacao dos graus de
RDs obtidos neste trabalho e outros levantados a partir publicacoes recentes, destacados
em negrito as melhores métricas para cada uma das base de dados. Para os trabalhos que
apresentaram resultados para diferentes estruturas de redes neurais, considerou-se apenas
os melhores desempenhos indicados pelos respectivos autores. Observa-se que a estraté-
gia adotada para o desenvolvimento da proposta aqui apresentada produziu resultados
competitivos, exceto em relacao a base Kaggle.

A DDR ¢é a mais recente dentre as trés bases utilizadas, adotada em poucos trabalhos
até o momento. Em relacao a acuracia, foi obtida uma melhoria de 12,8% em relacao
ao trabalho de Li et al. (2019), o que mostra uma maior taxa de acerto na determinagao
correta do grau de RD associado & imagem sob analise.

Quanto a base IDRiD ha uma ressalva, pois os resultados obtidos por Porwal et al.
(2020) também incluem detec¢ao de edema macular diabético (DME - Diabetic Macular
Edema), e nao ha registro informando o comportamento do sistema de classifica¢do em
termos de variagao nas métricas de desempenho a partir da inclusao ou remocao desta
deteccao adicional. Assim, entende-se que uma comparacao direta dos resultados deve ser
feita com cautela.

Quanto a base Kaggle /EyePACS, que é uma das mais populares dentre as que envolvem
imagens de fundo de olho, quase todos os trabalhos (RIAZ et al., 2020; GULSHAN et
al., 2016; LEEZA; FAROOQ), 2019; WAN; LIANG; ZHANG, 2018) reportaram métricas
de desempenho acima das alcancadas neste trabalho, exceto em relagao a sensitividade e
acuracia segundo Pratt et al. (2016).

Vale destacar que todos os trabalhos elencados na Tabela 8 utilizam 4 ou 5 classes na
avaliacao do grau de RD, exceto em Li et al. (2019) onde também sao avaliadas 6 classes,

como também proposto neste trabalho.
5.2 Segmentacao das lesoes

Esta secao apresenta algumas ilustracoes sobre os processos de segmentacao das lesoes
MAs, HMs, EXs moles e duros, bem como anélises comparativas dos resultados obtidos

em relagao a publicagoes disponiveis na literatura técnico-cientifica recente.
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Tabela 8 — Analise comparativa de resultados sobre a classificacao de RDs

Trabalho Base de dados/Classes | Acc PPV Se Sp | Fl-score
Gulshan et EyePACS-1

al., 2016 (privado) / 5 i i 0,903 1 0,981 i
Wan et

al., 2018 Kaggle / 5 0,9568 | 0,8647 | 0,9743 - -
Leeza and

Farooq 2019 Kaggle / 5 0,9830 | 0,9574 | 0,9592 | 0,989 -
Riaz et

al.. 2020 Kaggle / 5 - - 0,94 0,97 -
Li et al.,

9019 DDR / 6 0,7659 - - - -
Porwal et .

al.. 2020 IDRIiD / 5 0,6311 - - - -
Proposto DDR / 6 0,892 | 0,857 | 0,881 | 0,861 0,867
Proposto Kaggle / 6 0,835 0,858 0,856 | 0,832 0,857
Proposto IDRIiD / 6 0,902 | 0,866 | 0,879 | 0,890 0,872

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 16 mostra algumas ilustragoes da segmentacao destas lesoes obtidas para
4 sub-imagens do banco de dados IDRiD. Ao se comparar as imagens originais com as
méscaras, dispostas sobre a segunda coluna, pode-se perceber que os modelos conseguiram
produzir uma segmentacao grosseira que contém as regioes das lesoes identificadas, sendo
que lesoes em tamanhos maiores e com formas mais concentradas sao melhor detectadas se
comparadas as regioes de lesoes espalhadas e em formatos menores. Ainda assim, pode-se
notar a presenga de falso-positivos e falso-negativos em determinadas partes das imagens
apos o processo de aplicacao das méascaras.

A fim de avaliar o desempenho dos processos de segmentacao para esses 4 tipos de
lesoes, as Tabelas 9 a 12 mostram os resultados das métricas alcancados neste trabalho
em relagao a outros disponiveis na literatura atual, onde os melhores indices foram des-
tacados em negrito. Pode-se observar que todas as métricas obtidas foram superiores aos
resultados apresentados por Porwal et al. (2020) e Li et al. (2019), que disponibilizaram
publicamente os banco de dados IDRiD e DDR, respectivamente. Estas melhorias sao
atribuidas também ao processo de utilizacao de sub-imagens para a segmentacao, evi-
tando que lesoes menores ou com representacao espacial dispersa sejam reduzidas ainda
mais durante o redimensionamento das imagens para entrada na rede U-Net. Assim, com
a utilizacao das sub-imagens, as lesoes ocupam uma regiao proporcionalmente maior do
que nas imagens originais, permitindo que caracteristicas sejam identificadas e extraidas
mais facilmente.

Como na base DDR, a quantidade de imagens de retina e ground truths disponiveis é
maior em relacao ao banco de dados IDRID, sua utilizagao permite melhorar a eficiéncia

dos processos de desenvolvimento e avaliagao de novos modelos de segmentacao semantica
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Figura 16 — Exemplo da segmentacao obtida para 4 tipos de lesoes de RDs.
Coluna da esquerda: sub-imagens originais, de cima para baixo,
EXs duros, HMs, MAs e EXs moles. Coluna central: respectivas
mascaras (ground truths). Coluna da direita: imagens segmenta-
das pela U-Net.

Fonte: Elaborado pelo autor.

ou outros tipos de redes neurais.

Os trabalhos apresentados por Porwal et al. (2020) contemplam unicamente a métrica
de AUPR (Area Under Precision Recall) ou area abaixo da curva de precisao-recall, en-
quanto que em (LI et al., 2019) ha a utilizagao das métricas IoU e PPV. Adicionalmente,
optou-se pela inclusao da sensitividade de modo a reforcar a avaliacao da segmentagao
obtida e para que futuros trabalhos possam estabelecer comparagoes com base em um

conjunto mais amplo de métricas de desempenho.
5.3 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos para os processos de classi-
ficacao do grau de RD e segmentacao das lesoes, comparados aos trabalhos disponiveis
na literatura atual. Também foram destacadas as limitagoes da metodologia proposta
considerando-se as informagoes fornecidas pelas bases de dados Kaggle e IDRiD. Pode-se,
também, comprovar os ganhos alcancados em relagao as métricas na classificacao e seg-
mentagao, sobretudo na base DDR, se comparadas com o trabalho de Li et al. (2019).

Para a segmentacgao, destaca-se os resultados alcancados com a proposta da utilizagao
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Tabela 9 — Analise comparativa de resultados sobre a segmentacao de MAs

Trabalho Base de dados | IoU Se PPV AUPR
Porwal et al. (2020) | IDRiD - - - 0,5017
Porwal et al. (2020) | IDRiD - - - 0,4951
Porwal et al. (2020) | IDRiD - - - 0,4740
Li et al. (2019) DDR 0,0325 | - 0,0205 | -
Proposto IDRiD 0,1222 | 0,3935 | 0,0987 | 0,5244
Proposto DDR 0,1074 | 0,3506 | 0,0701 | 0,5012
Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 10 — Analise comparativa de resultados sobre a segmentagcao de HMs

Trabalho Base de dados | IoU Se PPV AUPR
Porwal et al. (2020) | IDRiD - - - 0,6804
Porwal et al. (2020) | IDRiD - - - 0,6490
Porwal et al. (2020) | IDRiD - - - 0,5588
Li et al. (2019) DDR 0,1425 | - 0,1842 | -
Proposto IDRiD 0,2546 | 0,5167 | 0,2975 | 0,7120
Proposto DDR 0,2267 | 0,5034 | 0,2598 | 0,6858

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 11 — Analise comparativa de resultados sobre a segmentacao de EXs

moles
Trabalho Base de dados | IoU Se PPV AUPR
Porwal et al. (2020) | IDRiD - - - 0,6995
Porwal et al. (2020) | IDRiD - - - 0,6607
Porwal et al. (2020) | IDRiD - - - 0,6588
Li et al. (2019) DDR 0,2295 | - 0,4359 | -
Proposto IDRiD 0,3846 | 0,56854 | 0,4875 | 0,7491
Proposto DDR 0,3444 | 0,5438 | 0,4750 | 0,7002
Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 12 — Analise comparativa de resultados sobre a segmentacao de EXs

duros
Trabalho Base de dados | IoU Se PPV AUPR
Porwal et al. (2020) | IDRiD - - - 0,8850
Porwal et al. (2020) | IDRiD - - - 0,8741
Porwal et al. (2020) | IDRiD - - - 0,8582
Li et al. (2019) DDR 0,3118 | - 0,5634 | -
Proposto IDRiD 0,4146 | 0,6993 | 0,6175 | 0,8936
Proposto DDR 0,3864 | 0,6425 | 0,5850 | 0,8623
Fonte: Elaborado pelo autor.
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de sub-imagens, que produziu resultados competitivos em comparacao as propostas de
Porwal et al. (2020). Adicionalmente, a inclusdo de outras métricas de desempenho pos-
sibilitaram uma analise mais ampla que podera ser investigada mais detalhadamente em

trabalhos futuros.
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6 CONSIDERACOES FINAIS E PROPOSTAS DE CONTINUIDADE

Este trabalho apresentou os resultados obtidos para os processos de classificacao do
grau de retinopatia diabética por meio da rede neural VGG16 e segmentagao de quatro
tipos de lesoes (MAs, HMs, EXs moles e EXs duros), utilizando-se 4 redes independentes
do tipo U-Net. Asimagens de fundo de olho aplicadas para o treinamento e teste das redes
foram extraidas dos bancos de dados publicos DDR, IDRID e EyePacs/Kaggle, dentre as
quais, no processo de segmentacao, foram consideradas as bases DDR e IDRiD, pois a base
de dados da EyePACS/Kaggle nao apresenta ground truths de leses. A complexidade
demandada para a marcacao manual devido aos problemas de contraste, iluminacgao e
ruido inerentes as imagens, principalmente com o crescimento de casos de diabetes na
atualidade e, consequentemente, de RD ((WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2014;
INTERNATIONAL COUNCIL OF OPHTALMOLOGY, 2017; CHO et al., 2017)), torna
relevante a investigacao de solugoes para acelerar e auxiliar o diagnostico médico nessa

area.
6.1 Consideracoes Finais

Com base no levantamento de trabalhos recentemente realizados acerca do tema esco-
lhido, percebeu-se a predominancia de aplicacoes baseadas em redes neurais, tanto para
classificagao quanto para segmentacao. Adicionalmente, pode-se observar o uso frequente
da aumentacao de dados no conjunto de amostras disponiveis e a utilizacao de estruturas
de redes neurais ja conhecidas, aproveitando-se suas caracteristicas de transferéncia de
aprendizagem para acelerar a etapa de treinamento. Além disso, especificamente na ta-
refa de classificacao, observou-se que os trabalhos utilizam 4 ou 5 classes, de acordo com a
base de dados utilizada. Adicionalmente, algumas dessas bases de dados seguem critérios
de avaliagdo do grau de RD, sendo comumente empregadas as escalas ETDRS (Inter-
national Clinical Diabetic Retinopathy Scale) e ICDRS (International Clinical Diabetic
Retinopathy Scale).

Na metodologia proposta para a tarefa de classificagdao, as imagens RGB da retina,
disponiveis nos bancos de dados publicos da EyePACS /Kaggle, DDR e IDRiD, foram pré-
processadas para a padronizacao de tamanho e reducao da regiao de mascara, verificagao
da presenca de artefatos e imagens de baixa qualidade, movendo-as para a classe 5 e a
aumentacao de dados para balanceamento das classes, através de rotacao, espelhamento

e modificacao de constraste. Em seguida, foi executado o treinamento da rede VGG16.

J& para a tarefa de segmentacao, as imagens dos bancos DDR e IDRIiD e suas res-
pectivas mascaras foram pré-processadas através de redimensionamento e particao em 16
sub-imagens, eliminando-se aquelas que apresentavam somente regiao de méscara (todos
os pixels pretos). Para cada sub-imagem resultante, a partir da etapa de selegao, foi

aplicado o processo de melhoria de contraste através do método CLAHE. Posteriormente,
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foram treinadas 4 redes U-Net, sendo uma para cada tipo de lesao.

Quanto a classificacao, os resultados obtidos apresentaram melhoria de desempenho
para as bases DDR e IDRIiD, conforme pode ser observado nas métricas apresentadas
na Tabela 8. Para as bases EyePACS/Kaggle, os resultados obtidos neste trabalho néo
foram suficientes para superar os trabalhos atualmente disponiveis, correlatos ao tema.
Para a base IDRID, os resultados apresentados por Porwal et al. (2020) incluem detecgao
simultanea de RD e EMD (Edema Macular Diabético), o que pode ser o motivo da baixa
acuracia encontrada neste trabalho. A deteccao de EMD nao faz parte do escopo deste
trabalho, portanto uma comparacao direta dos resultados deve ser feita com cautela.

Em resumo, dentre as contribuicoes deste trabalho para o processo de classificacao,

pode ser destacadas:

e Melhoria dos resultados alcancados por Li et al. 2019;

e Inclusao das métricas de desempenho sensitividade, especificidade, precisao and F1-
score para as bases de dados IDRiD e DDR;

e Separacao das imagens de fundo de olho em 6 classes, com as classes 0 a 4 associadas
ao grau de DR e a classe 5 para indicar imagem com baixa qualidade, passivel de

dificultar ou impossibilitar a analise adequada das estruturas presentes na retina;

e Adequacao e balanceamento dos dados na fase de pré-processamento, juntamente
com a selecao adequada dos hiperparametros destacados na Tabela 5 na etapa de
retreino da rede VGG16, o que possibilitou melhoria da métrica de acuracia global,
se comparada ao trabalho de Li et al. 2019, tornando o sistema mais robusto em

relagao a taxa de detecgao correta do grau de DR;

e Analise e avaliacao prévia da qualidade visual das imagens para a distribuicao das
classes, com a remogao de imagens com artefatos que pudessem comprometer o
desempenho do processo. Essa tarefa auxiliou na obtengao de dados mais adequados
para o treinamento da rede e, dentre os trabalhos relacionados, somente foi abordada
por Riaz et al. (2020).

Quanto a segmentagao das lesoes, todas as métricas obtidas superaram o trabalho de Li
et al. (2019), também desenvolvido a partir de imagens da base DDR, conforme mostram
as métricas apresentadas nas Tabelas 9, 10, 11 e 12. Dessa forma, pode-se concluir que os
objetivos e metas propostas nesta pesquisa foram cumpridos, culminando em melhorias
dos parametros de desempenho nos processos de classificagao e segmentacgao, sobretudo
na base de dados DDR apresentada por Li et al. (2019).

O desenvolvimento desta pesquisa possibilitou a submissao do artigo Diabetic Reti-
nopathy Classification using VGG16 Neural Network na revista Research on Biomedical
Engineering (RBE), publicada pela Springer. Além disso, um artigo sobre o processo de

segmentacao encontra-se em fase de elaboragcao.
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6.2 Propostas de Continuidade

A qualidade visual das imagens constitui um fator importante para a correta classifica-
¢ao do grau de RD e segmentacgao das lesoes, visto que os modelos a serem desenvolvidos
devem ser capazes de diferenciar as classes do problema com assertividade. Esses mode-
los devem ser preparados para lidar com imagens cuja localizacao das lesoes podem estar
presentes em diferentes tamanhos e posi¢oes da retina, além de variagoes na rotagao e
iluminagao, ja que as estruturas oculares e lesoes apresentam tamanhos e formatos irre-
gulares e a captura destas imagens de retina ocorre em um ambiente de baixo constraste,
com iluminacao nao-uniforme e diferentes tipos de cameras. Portanto, para serem capazes
de executar tais tarefas com robustez e seguranca e, futuramente, serem empregadas como
ferramenta de apoio aos profissionais da area, novas pesquisas a respeito do tema ainda
sao relevantes e demonstram a importancia deste trabalho.

Com base nas propostas aqui desenvolvida e as outras, apresentadas nos trabalhos
relacionados, pode-se constatar que novos trabalhos poderao ser desenvolvidos a partir de
outras estruturas ou pela combinacao de diferentes tipos de redes neurais, incluindo-se a
detecgao de pontos de interesse em regioes que permitam caracterizar mais adequadamente
o grau de DR, além da extragao, seja por segmentacao ou informagoes descritivas da
retina acerca dos tipos de lesoes e manifestacoes detectadas, que poderao ser aplicadas
como complemento nas entradas das redes, visando melhorar os processos de classificacao
do grau de RD e segmentagao de lesoes.

Para maior alcance e validagao da metodologia proposta, o algoritmo desenvolvido
pode ainda ser testado em outras bases de dados, desde que estas possuam identificacao

adequada das classes e as mascaras das lesoes para comparagcao.
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