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Resumo

A Retinopatia Diabética € uma das principais
patologias que causam a perda parcial e
total da visdo quando nao identificadas nos
estagios iniciais. A literatura médica mostra
que o tratamento precoce adequado evita
progressao da doenga e reduz as chances
de perda de visao.
Os estagios desta patologia séo
identificados por médicos oftalmologistas,
porém é comum em estagio inicial ocorrer
divergéncia de opinides entre eles para
identificacdo do diagndstico. Além disso,
comumente ha falta de especialistas para
realizar o diagndstico, ja que muitas
pessoas desenvolvem este acometimento,
e a falta do diagndstico precoce pode
causar danos irreversiveis ao paciente.

O objetivo deste trabalho foi aplicar técnicas
em diferentes modelos nas bases de dados
das duas

propostas originadas

competigcbes sobre Retinopatia Diabética no
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Kaggle, utilizando Deep Learning e a técnica
de transferéncia de  aprendizagem
combinando com métodos que auxiliam no
desempenho do modelo na tarefa de
classificag@o. Os resultados experimentais
mostram que fatores como a base de dados
e a arquitetura escolhida podem influenciar
no desempenho do modelo na etapa de
testes. Modelos treinados na maior base de
dados foram mais generalistas e obtiveram
um desempenho melhor que os modelos
treinados nas outras bases propostas. E
entre as quatro arquiteturas utilizadas
(InceptionResNetV2, NasNet, Xception e
EfficientNetB0), é possivel concluir que a
EfficientNetBO foi a menos generalista e
gue obteve o pior desempenho comparado

as outras arquiteturas.

Palavras-chave: Retinopatia Diabética,
Aprendizado Profundo, Redes Neurais
Convolucionais, Transferéncia de

Aprendizagem.

Abstract

Diabetic Retinopathy is one of the
main pathologies that cause partial and total
loss of vision when not identified in the early
stages. Medical literature shows that
adequate early treatment prevents disease
progression and reduces the chances of
vision loss.

The stages of this pathology are

identified by ophthalmologists, but it is
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common in the initial stage for there to be
divergence of opinions between them to
identify the diagnosis. In addition, there is
usually a lack of specialists to diagnose this
population, since many people develop this
condition, and the lack of an early diagnosis
can cause non-reversible damage to the
patient.

The objective of this work was to apply
techniques in different models in the
proposed databases originating from the two
competitions on Diabetic Retinopathy in
Kaggle, using Deep Learning and the transfer
of learning technique combined with methods
that help in the performance of the model in
the classification task. The experimental
results show that factors such as the
database and the chosen architecture can
influence the performance of the model in the
testing phase. Models trained on the largest
database were more generalist and
performed better than models trained on the
other proposed databases. And among the
four architectures used (InceptionResNetV2,
NasNet, Xception and EfficientNetB0), it is
possible to conclude that EfficientNetB0 was
the least generalist and that it obtained the
worst performance compared to the other
architectures.
Keywords: Diabetic retinopathy, Deep
Learning, Convolutional Neural Networks,

Transfer Learning
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1. Infroducao

Diabetes mellitus (DM) é um dos principais problemas atuais para a populagdo
mundial. A Federagao Internacional de Diabetes estimou em 2017 que 425 milhdes de
pessoas, ou seja 8,8% de toda populagcdo mundial entre 20 e 79 anos vivem com este
problema, e que em 2045 seja superior a 629 milhdes de pessoas afetadas’. A maioria dos
casos tem predominancia em paises desenvolvidos, devido a fatores como transigao
epidemioldgica, urbanizagdo e estilo de vida mais sedentario quando comparado com
paises subdesenvolvidos?3.

De toda a populagdo com DM, acredita-se que mais de um tergo apresenta sinais
iniciais de Retinopatia Diabética (RD), e um terco sofre de sintomas da patologia,
considerada a principal causa da perda parcial ou total da visao entre pessoas entre 20 e 74
anos*,

A Retinopatia Diabética gera a perda parcial ou total da visao devido ao dano a retina
por pequenas lesdes nos vasos sanguineos, que possuem a fungdo do transporte de
nutrientes para a retina. Com estes microaneurismas nos vasos, ocorre 0 extravasamento
desses nutrientes na retina, causando a perda de visdo total ou parcial®. A RD pode ser
classificada em cinco estagios, sendo:

e Sem Retinopatia Diabética aparente: quando nao ocorre alteracoes;

e Retinopatia diabética ndo proliferativa (leve): quando ocorrem pequenos inchagos
nos vasos sanguineos da retina, ou seja, micro aneurismas;

e Retinopatia diabética nao proliferativa moderada: alguns vasos sanguineos sao
bloqueados, com maior numero de micro aneurismas que o estagio anterior.

o Retinopatia diabética nao proliferativa grave: Ocorrem hemorragias, manchas e
sangramento das veias, devido a falta de oxigénio pelo bloqueio dos vasos
sanguineos;

e Retinopatia diabética proliferativa: Ocorre a presenca de novos vasos sanguineos,
mas com algum tipo de anomalia e mais frageis, gerando extravasamento de
residuos que penetram na retina, geralmente causando a perda da visao.

O estdgio inicial da RD ndo apresenta sinais de alertas evidentes, sendo assim um
desafio diagnostica-lo através do olhar médico, sendo este essencial para reducdo das
chances de o paciente ter sua visao afetada®.

Aidade média e o numero de pessoas com diabetes devem aumentar, o que se torna

um problema devido a insuficiéncia de oftalmologistas para diagnosticar a RD. O
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diagndstico tardio aumenta as chances de irreversibilidade e perda de visdo do paciente’. A
discordancia entre médicos € um problema importante, pois a doenga nao apresenta sinais
classicos, resultando em tratamentos inadequados®.

A Figura 1 mostra a variancia no diagnostico entre médicos oftalmologistas na
identificacdo dos estagios da RD, especialmente nos estagios leves, moderados e graves,
onde cada cor representa uma categoria diferente da doenga e cada linha uma imagem de

fundo de olho de determinado paciente.

Figura 1: “"Mesmo quando disponiveis, os oftalmologistas sao inconsistentes”

Even when available, ophthalmologists are inconsistent
Ophthalmologist Graders

| [ [En{en [
I DDDDEI--EHZI
x_=E-

Fonte: SHISHI, Duan. First TensorFlow Developer Conference: TensorFlow's development
over the years. ProgrammerSought. Disponivel em:

<https://www.programmersought.com/article/3066123972/>. Acesso em: 22 fev. 2023.

A Inteligéncia Artificial (IA) tem se mostrado uma ferramenta valiosa na area da
salde, especialmente na detecgado de doengas. O uso de modelos de Deep Learning para
andlises de imagens médicas, como radiografias e tomografias, tem se mostrado eficiente
na detecgdo de doengas como cancer ou problemas cardiacos®.

Na drea oftalmoldgica, a IA tem se mostrado promissora na deteccao de problemas
como a Retinopatia Diabética. Estudos tém mostrado que modelos de Deep Learning podem
ser treinados para reconhecer padrdoes de imagens de fundo de olho, e assim ajudar no

diagndstico preciso e precoce’®".
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Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) sdo uma
subclasse de redes neurais profundas que foram especialmente projetadas para lidar com
dados que possuem uma estrutura especial, como as imagens. As CNNs tém mostrado
excelentes resultados na resolugdo de diversos problemas de Visdao Computacional,
incluindo a detecgéo de doengas.

Na detecgdo de doengas, as CNNs sdao amplamente utilizadas para analise de
imagens médicas, como radiografias e tomografias, e para a classificagao de diagnésticos.
As CNNs aprendem a extrair caracteristicas relevantes dos dados, e a combinar essas
caracteristicas para realizar a tarefa de classificagdo. Essas caracteristicas sdo aprendidas
por meio de filtros e camadas que agem como uma forma de selegdo dessas
caracteristicas.

E importante destacar que apesar das CNNs terem se mostrado uma ferramenta
poderosa no auxilio de doencas e com tendéncia de crescer no campo da Medicina, é
preciso destacar que essas redes neurais ainda precisam ser avaliadas e validadas
rigorosamente antes de serem utilizadas em ambientes clinicos, a fim de garantir a
seguranga no diagndéstico do paciente.

A técnica de transferéncia de aprendizagem é relevante na Inteligéncia Artificial, pois
permite que modelos apliquem conhecimentos adquiridos em uma tarefa para solucionar
problemas semelhantes, economizando tempo e recursos computacionais’. A
transferéncia de aprendizado também pode levar a resultados mais precisos e
generalizaveis.

Diante disso, 0 objetivo deste artigo foi desenvolver uma solugao que classifique as
imagens com os cinco niveis da Retinopatia Diabética, que busca inicialmente avaliar o
desempenho de diferentes modelos em diferentes bases de dados e determinar qual obteve
o melhor desempenho, aplicando técnicas de pré-processamento, divisdo de dados e
transferéncia de aprendizagem. Serdo testadas as técnicas de transferéncia de
aprendizagem nas arquiteturas Xception, InceptionResNetV2, NasNet e EfficientNetB0 da
biblioteca Keras, treinadas nas bases de dados das competi¢cdes Diabetic Retinopathy
Detection que ocorreu em 2015 sendo patrocinada pelo California Healthcare Foundation e
da competicao APTOS 2019 Blindness Detection que ocorreu em 2019 sendo patrocinada
pelo Asia Pacific Tele-Ophthalmology Society (APTOS) disponiveis na plataforma
Kaggle™4.

O presente artigo encontra-se organizado da seguinte forma: Na se¢do 1 contém a

introducdo e motivagdo do desenvolvimento deste trabalho. A segdo 2 contextualiza o
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conceito de arquitetura de uma rede neural convolucional e a técnica de transferéncia de
aprendizagem. A sec¢do 3 aborda a metodologia para a realizagdo dos experimentos. Na
secao 4 é realizada uma discussao sobre os resultados obtidos por cada modelo em suas
respectivas bases de dados bem como apresenta-se os resultados obtidos a partir da
aplicagcao dos modelos treinados na base de dados de teste. A se¢éo 5 finaliza o trabalho

apresentando as discussodes finais e as consideragdes.

2. Fundamentacgado Teodrica

Redes Neurais Convolucionais (CNN) surgiram no final dos anos 80 como variante
das redes neurais feedforward, mas tornaram-se amplamente usadas a partir de 2010
devido ao aumento de dados e poder de processamento’. As CNNs consistem em camadas
de neur6nios interconectados com a capacidade de realizar operagdes de convolugéo, essa
operagao é responsavel por extrair recursos ou caracteristicas importantes das imagens de
entrada, basicamente é aplicada uma operagdao em cada parte da imagem de entrada
usando um conjunto de filtros. Cada filtro € uma pequena matriz de pesos que é deslizada
sobre a imagem de entrada, produzindo um unico valor de saida. Esse processo é repetido
para cada posi¢cdo de entrada, produzindo um mapa de caracteristicas da imagem de
entrada que sdo importantes para o problema’®.

As CNNs podem ser treinadas para realizar tarefas de classificacao de imagens,
analisando as imagens através de varias camadas de processamento, cada uma
aprendendo caracteristicas cada vez mais complexas'’. Uma das vantagens é a habilidade
de aprender caracteristicas diretamente dos dados, sem a necessidade de pré-

processamento manual'®.

2.1Transferéncia de Aprendizagem

A técnica de transferéncia de aprendizagem é usada para acelerar o treinamento dos
modelos. Isso consiste em usar um modelo pré-treinado em uma tarefa similar como base
para outro problema relacionado, transferindo o conhecimento adquirido para a nova tarefa,
economizando tempo e recursos computacionais. Para problemas na area de oftalmologia,
as arquiteturas utilizadas geralmente fazem parte da biblioteca KERAS e incluem pesos pré-

treinados para a previsdo e extragdo de recursos.
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A vantagem de se utilizar as arquiteturas disponiveis no KERAS é que ja foram
testadas e avaliadas em grandes conjuntos de dados mostrando-se eficazes para a tarefa
de classificagdo de imagem, sendo desenvolvidas por especialistas em Inteligéncia
Artificial. Uma outra vantagem é que muitas dessas arquiteturas sao pré-treinadas em
grandes conjuntos de dados, o que significa que a rede pode ser usada como ponto de

partida para uma tarefa de classificagao especifica.

2.2Ensemble

Redes neurais sao métodos nao lineares que podem ser adaptadas com base na
quantidade de dados disponiveis. Isso é devido as redes neurais aprenderem através de
algoritmos de treinamento estocastico, produzindo um conjunto de pesos diferentes para
cada vez que sao treinadas. A técnica de Ensemble é utilizada para melhorar a taxa de acerto
e normalizar os pesos, combinando previsdes de multiplos modelos treinados pela técnica
de validagao cruzada, sendo a previsao final a classe que obtém mais votos. No Ensemble,
multiplos modelos séo treinados com diferentes conjuntos de dados ou com diferentes
configuragdes e, em seguida, sdo combinados para produzir uma previsao final. O objetivo
dessa combinagao de multiplos modelos é que o resultado final seja mais preciso e robusto

do que o resultado produzido por cada modelo individual.

3. Métodos

Para resolver o problema de Retinopatia Diabética, é utilizada uma modelagem
computacional que contempla as etapas de pré-processamento das imagens, selegdo de
bases para treinamento, aplicagdo da técnica de Data Augmentation, validagdo cruzada,
duas etapas de treinamento e a aplicagao da técnica de Ensemble nos modelos.

Para o pré-processamento das imagens, foi utilizado a linguagem Python e a
biblioteca OpenCV para cortar as imagens e isolar a imagem colorida, eliminando ao
maximo o fundo preto. As bases de dados de treinamento foram selecionadas a partir de
duas competi¢Oes referentes a Retinopatia Diabética na plataforma Kaggle, surgindo trés
bases com tamanhos e distribuicdo de classes diferentes. A etapa de Data Augmentation
foi utilizada para aumentar o tamanho dos conjuntos de dados criados, utilizando a técnica

de distorgao dos dados. J4 a técnica de validagao cruzada (K-fold) foi utilizada para avaliar
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a performance do modelo em diferentes conjuntos de dados. E a etapa de treinamento foi
dividida em duas fases, pré-treinamento e fine tuning e apds o treinamento foi aplicado a

técnica de ensemble nos modelos treinados em cada fold.

3.1Pré-Processamento

O treinamento dos modelos foi feito com as imagens pré-processadas, pelo fato das
imagens originais terem variagdes na posi¢ao do olho na imagem, entao foi feito o corte
para isolar a imagem colorida e remover o maximo possivel do fundo preto. A Figuras 2
mostra um antes e depois da aplicacdo do método de corte, visando isolar a imagem do

globo ocular e reduzir ao minimo os ruidos externos.

Figura 2: Comparacao Antes e Depois do pré-processamento.

Antes

Depois

Fonte: Elaboracao dos autores.

3.2Base de dados de treinamento

Esse artigo aborda o problema da classificagao do nivel da retinopatia diabética em
duas competicoes na plataforma Kaggle. O objetivo foi comparar qual arquitetura obteve
um melhor desempenho, e analisar qual base de dados teve um melhor desempenho no
treinamento dessas arquiteturas, com o objetivo de justificar a hipdtese se a arquitetura e a
base de dados podem influenciar no desempenho de um modelo.

Diante disso, surgiram trés bases de dados a partir das duas competi¢goes propostas
no Kaggle. A primeira base de dados refere-se a jungao das duas bases originais, totalizando

18.697 imagens para o treinamento. A segunda base de dados é referente ao
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balanceamento das duas bases de dados originais, ou seja, 0 objetivo desta base € manter
o numero de imagens de todos os diagnésticos proximos, sendo distribuida da forma que
exista por volta de 1.000 imagens para cada classe, totalizando 5.010 imagens de
treinamento. Por fim, a ultima base de dados foi somente com os dados de treinamento da
competicao que ocorreu no ano de 2019, totalizando 3.662 imagens.

Durante o processo de treinamento dos modelos, 70% das imagens de cada base
foram utilizadas para a etapa de treinamento e os outros 30% das imagens foram utilizadas
para a etapa de validagao de cada modelo, essa divisdo é adotada como um padréo pelo
fato de manter uma quantidade suficiente de dados para treinamento do modelo e ainda ter
dados suficientes para avaliar o desempenho na etapa de treinamento.

A Tabela 1 mostra a distribui¢cdo da quantidade de imagens de cada classe referente
as bases de dados criadas da origem das duas competigdes sobre retinopatia diabética

presente no Kaggle.

Tabela 1: Distribuicao das bases de dados

Base de dados Numero total de imagens

Competicao 2015 e Competicao 2019  18.698 imagens

Balanceada 5.010 imagens

Competicao 2019 3.662 imagens

Fonte: Elaboragao dos autores.

3.3Base de dados de teste

Este artigo possui uma base de dados para teste que é referente a Private Label da
competicao realizada no ano de 2015. Basicamente, um conjunto Private Label é referente
ao conjunto oficial que foi usado como benchmark de testes para pontuagdo em uma
competicdo. Portanto, temos um total de 42.670 imagens disponibilizadas como Private

Label na competicao Diabetic Retinopathy Detection.

3.4Data Augmentation

A técnica de aumento de dados (Data Augmentation) foi utilizada para expandir o

tamanho do conjunto de treinamento com base nas proprias imagens da base de dados.

Rev. Saude Digital Tec. Educ., Fortaleza, CE, v. 5, n. 3, p.01-16, ago./dez. 2020. ISSN: 2525-9563



DOI: nimero do DOI ARTIGO/RELATO DE EXPERIENCIA

10

Com uma quantidade significativa de imagens para a etapa de treinamento, os modelos
tendem a resultar em uma melhor capacidade de ajustar aos dados e uma maior taxa de
generalizagdo. Essa técnica aumenta artificialmente o tamanho do conjunto de dados de
treinamento por distorgcdo ou superamostragem. A distorcdo de dados transforma as
imagens existentes de forma que seu rotulo seja preservado. Isso abrange ampliagées
como transformagbes geométricas e de cores, apagamento aleatorio e transferéncia de
estilo neural™. Para este problema, foi aplicado os seguintes filtros em 20% das imagens de

treinamento:
e vertical_flip = Gira aimagem verticalmente

e horizontal_flip = Gira a imagem horizontalmente

3.5Validagao Cruzada

A técnica de Validagdo Cruzada (K-fold) é uma maneira de avaliar a performance de
um modelo em um conjunto de dados, basicamente é realizada a divisdo do conjunto de
dados em “k” partes, onde o modelo é treinado em k-1 folds e testado no fold restante,
repetindo o processo em k vezes. A performance é avaliada como a média das k iteragdes.
Essa técnica é util para avaliar a performance do modelo em grandes conjuntos de dados e
identificar problemas de overfitting?°.

Neste trabalho, foi aplicada a técnica com k=5 nos dados de treinamento utilizando
a biblioteca de aprendizagem de maquina Scikit-learn, onde é fornecido um método para
realizar esse procedimento. Ja a escolha do k é devido ser amplamente aceito na literatura,
pois existe uma boa relagdo entre a quantidade de dados usados para treinar e validar o
modelo, e demonstra ser uma boa escolha devido a capacidade de fornecer uma estimativa

da performance do modelo com relativamente pouco viés?'.

3.6 Modelos

Para garantir uma comparagao justa entre os modelos treinados em diferentes
bases de dados, foram utilizados os mesmos parametros e metodologias de treinamento

em todas elas. O processo de treinamento foi dividido nas etapas de pré-treinamento e Fine
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Tuning. Dessa forma, pode-se comparar os resultados de maneira justa e identificar qual
modelo e em qual base de dados obteve o melhor desempenho.

O treinamento de uma rede neural comega geralmente com a inicializagao dos pesos
com valores aleatdrios, mas neste caso, os pesos foram inicializados com valores copiados
de um modelo ja treinado na base de dados ImageNet com mais de 14 milhdes de imagens
distribuidas em 1.000 classes. Isso permite iniciar o treinamento de um ponto melhor e
reduz o tempo de treinamento, garantindo que o modelo ja tenha aprendido recursos
relevantes para o problema??. A Tabela 2 descreve os pardmetros utilizados no pré-
treinamento, onde os modelos foram treinados por 5 épocas, com uma taxa de
aprendizagem de 0,001, utilizando a entropia cruzada para atribuigcdo dos valores entre as
classes e o otimizador Adam para medir o desempenho de acerto da predigao.

Fine Tuning é um processo de treinamento que ocorre apdés a etapa de pré-
treinamento que permite utilizar redes neurais pré-treinadas para reconhecer novas classes.
Isso é feito removendo a camada final da rede e substituindo-a por uma nova camada
conectada relevante para o problema. E esperado que a rede pré-treinada tenha aprendido
alguns filtros Uteis para a classificacdo, enquanto a nova camada possui pesos aleatoérios?,
com isso a taxa de aprendizagem é 10 vezes menor do que a etapa de pré-treinamento pelo
fato de que na etapa de pré-treinamento, o modelo é treinado para reconhecer recursos
gerais, enquanto na etapa de Fine-Tuning o modelo deve ser ajustado para reconhecer
recursos especificos do problema. Normalmente a quantidade de épocas na etapa de Fine-
Tuning é maior que a etapa de Pré-Treinamento, permitindo que a rede refine ainda mais os
recursos aprendidos na etapa anterior para a tarefa especifica, aumentando assim a eficacia
darede. Os parametros descritos na Tabela 2, indicam que o modelo foi novamente treinado
por 10 épocas, com uma taxa de aprendizagem 10 vezes menor que a etapa de pré-
treinamento, ou seja 0,0001, utilizando a entropia cruzada para atribui¢cdao dos valores entre

as classes e o otimizador Adam para medir o desempenho de acerto da predi¢ao.

Tabela 2: Parametros para treinamento

Parametros Pré-Treinamento Fine-Tuning
Dimensao imagem | 512 x 512 512 x 512
Epochs 5 10
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Learning Rate 0,001 0,0001
Loss Categorical crossentropy | Categorical crossentropy
Optimizer Adam Adam

Fonte: Elaboracao dos autores.

4. Resultados

Todas as arquiteturas foram treinadas e testadas na plataforma Kaggle, utilizando
a GPU disponivel gratuitamente e a biblioteca KERAS, que permitiu acessar as arquiteturas

e aplicar a técnica de transferéncia de aprendizagem.

4.1 Experimento com o conjuto de Private Label

Para este experimento, todos os modelos foram treinados nas bases de treinamento
propostas, com o objeto de realizar uma comparacgao justa sobre qual modelo e qual base
de dados obteve um melhor resultado.

Os resultados dos modelos de classificagdo do nivel de retinopatia diabética sdo
apresentados na Tabela 3, sendo divididos pelos modelos treinados nas arquiteturas
propostas na maior base de dados, base de dados balanceada e menor base de dados.

Para cada modelo sdo fornecidos dois valores de acurdacia: “Acc Validagao”
representa a acuracia do modelo na etapa de validagao e “Acc Private Label” representa a
acuracia do modelo em imagens de rétulos privados, na qual o modelo nao teve contato na
etapa de treinamento.

Os modelos treinados na base de dados com maior nimero de imagens que
apresentaram melhores resultados na etapa de validacdo sao das arquiteturas
InceptionResNetV2 e NasNet, enquanto a arquitetura EfficientNetBO teve o pior
desempenho. Analisando a etapa de treinamento, consta que além da arquitetura
EfficientNetBO ter uma acuracia menor em relagao as outras, foi a menos generalista. Os
modelos treinados na arquitetura EfficientNetBO ndo aprenderam as caracteristicas

discriminativas da classe 1 (Leve) e 3 (Severa).
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Ja os modelos treinados na base de dados balanceada, é possivel observar que novamente
as arquiteturas InceptionResNetV2 e NasNet obtiveram um melhor resultado, enquanto a
arquitetura Xception teve o pior desempenho. Analisando a etapa de treinamento dessas
arquiteturas, todos os modelos conseguiram generalizar bem, ou seja, todos os modelos
conseguiram aprender algumas caracteristicas referentes as classes. Ja na etapa de testes
com os dados nao vistos, os modelos tiveram bastante dificuldade na generalizagao do
modelo, obtendo um desempenho bem abaixo da etapa de validacao. Esse tipo de resultado
€ considerado como um overfitting, que ocorre quando o modelo aprende demais com os
dados de treinamento e ndo consegue generalizar para novos dados.

Por fim, os modelos treinados na base de dados com menor nimero de imagens, as
arquiteturas Xception e NasNet apresentaram um melhor desempenho, no entanto todas as
arquiteturas desempenharam bem na etapa de validagdo. Analisando profundamente a
etapa de treinamento, a Unica arquitetura que realmente generalizou e conseguiu apreender
caracteristicas discriminativas de todas as classes foi a Xception, ja as outras arquiteturas
tiveram bastante dificuldade em aprender as caracteristicas das classes 1 (Leve), 3 (Severa)
e 4 (Proliferativa). Na etapa de testes com os dados néo-vistos, ocorreu 0 mesmo problema

de overfitting da base anterior.

Tabela 3: Resultado dos modelos treinados nas bases de dados propostas.

Bases de Dados InceptionResNetV2 | Xception | NasNet | EfficientNetBO

Acc Validagado 84,25% 84,62% | 84,79% 79,12%

Maior Base de Dados
Acc Private Label 82,04% 75,68% 82,25% 73,59%
Acc Validagao 80,20% 80,50% 68,80% 73,20%

Base de Dados Balanceada

Acc Private Label 39,90% 54,56% 53,13% 27,56%
Acc Validagao 86,02% 89,04% | 86,48% 86,04%

Menor Base de Dados
Acc Private Label 52,01% 63,40% | 64,27% 51,17%

Fonte: Elaboragao dos autores.

A arquitetura NasNet se mostrou superior em relagdo as outras arquiteturas,

comparando os resultados sobre os dados nao-vistos na etapa de testes, os modelos
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treinados sobre a arquitetura NasNet na maior base de dados aprenderam mais
caracteristicas e foram mais generalistas do que os outros modelos da arquitetura NasNet

treinados nas outras bases de dados propostas.

4.2 Discussao

Os resultados mostram que houve uma diferenga significativa na acuracia entre os
modelos treinados nas bases de dados propostas. A arquitetura NasNet treinada na maior
base de dados foi a que obteve a maior acurdcia na etapa de testes, com 82,25% de acertos,
enquanto a arquitetura EfficientNetBO0 treinada na base de dados balanceada teve o menor
percentual de acertos na etapa de testes, com 27,56%. O comportamento e a variagao do
desempenho na etapa de testes podem ser justificados como a base de dados utilizada para
o treinamento dos modelos. Analisando as bases de dados de treinamento propostas,
percebe-se que os modelos treinados na base de dados com maior numero de imagens
tiveram um desempenho superior aos modelos treinados nas outras bases de dados.

Comparando as arquiteturas utilizadas neste trabalho, a arquitetura NasNet foi a
arquitetura que obteve melhores resultados e a que possui maior profundidade (786
camadas) e a arquitetura EfficientNetBO foi a arquitetura que obteve os piores
desempenhos e a que possui menor profundidade (25 camadas), a profundidade da rede
afeta diretamente a capacidade do modelo em aprender representagdes hierarquicas e
detalhes das imagens, quanto mais profunda a rede, mais capacidade ela tera para aprender
recursos complexos, e quanto menos profunda a rede, menos capacidade ela terd para
aprender recursos complexos.

Isso sugere que a escolha da arquitetura e da base de dados podem influenciar os
resultados, ja que os modelos treinados na arquitetura EfficientNetBO tiveram o pior
desempenho em todas as bases de dados. Além disso, a técnica de Ensemble nao
apresentou uma melhora significativa em relacdo ao desempenho individual de cada
modelo, em alguns casos aumentando apenas 0,1% a acuracia, portanto essa técnica nao
foi eficaz neste trabalho. A analise dos resultados também indica que as arquiteturas
treinadas com a base de dados maior tém um desempenho superior quando comparadas
as treinadas nas outras bases. Pelo fato de ser uma base de dados mais ampla, os modelos

treinados com esses dados sdo mais generalistas e sdo capazes de aprender e reconhecer
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padrdes e caracteristicas mais sutis e complexas devido a grande quantidade de imagens

disponiveis no treinamento.

5. Conclusao

Este artigo apresentou uma abordagem de modelagem de aprendizado profundo
para identificacdo dos niveis de retinopatia diabética em imagens médicas. A retinopatia
diabética é uma complicagao ocular decorrente da diabetes que pode levar a perda parcial
ou total da visdo se ndo for detectada e tratada precocemente. A modelagem utilizou
técnicas de pré-processamento, aplicagao da transferéncia de aprendizagem nas
arquiteturas InceptionResNetV2, Xception, NasNet e EfficientNetBO e o uso da técnica de
Ensemble, visando avaliar o impacto das técnicas, das arquiteturas utilizadas e da base de
dados para treinamento no desempenho dos modelos.

Os resultados indicaram uma diferenca significativa no desempenho geral dos
modelos, com os modelos treinados com base na arquitetura NasNet alcangando o melhor
desempenho em todas as bases de dados. Além disso, foi observado uma variagdo no
desempenho dos modelos treinados nas diferentes bases de dados propostas, com os
modelos treinados na maior base de dados superando os demais. Ja a técnica Ensemble
nao apresentou nenhuma melhora ou impacto positivo no desempenho dos modelos.

Em geral, os resultados obtidos neste estudo sugerem que a utilizagdo de
arquiteturas pré-treinadas pode ser uma opgao viavel e eficiente para a classificagao do
nivel de retinopatia diabética, e que ainda ha espago para aprimoramento desses modelos
através da incorporagao de novas técnicas.

Conclui-se que a escolha da arquitetura e da base de dados de treinamento podem
influenciar significativamente nos resultados da andlise e classificagdo de imagens
médicas. A discriminagado de sutis diferengas entre imagens semelhantes ainda é um
desafio, bem como a variabilidade da qualidade das imagens, a falta de dados rotulados e a
necessidade de modelos capazes de lidar com imagens de alta resolugao. Estratégias para
melhorar o desempenho dos modelos incluem o uso de técnicas de transferéncia de
aprendizagem e a incorporagao de conhecimento médico. No entanto, é importante lembrar
que a tecnologia deve ser usada com cuidado e como parte de um processo de diagndstico

mais amplo que inclui avaliagao clinica e julgamento médico.
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