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Abstract. In the context of healthcare systems, preventive screening is one of the
most effective ways to prevent disease progression. Most diseases can be trea-
ted when detected in their initial stages. The demand for preventive screening is
increasing, and this demand cannot be efficiently covered by the overloaded me-
dical doctors. Therefore, there is a current need for a methodology to automate
and increase the efficiency of preventive screening. In this paper, we discuss the
development of deep convolutional neural networks to detect diabetic retino-
pathy, and the impact of image and network resolution on prediction accuracy.
We have achieved 0.93 area under the receiver operating characteristic curve
by increasing the analysis resolution of the inception v3 architecture.

Resumo. No contexto dos sistemas de saúde, a prevenção é uma das maneiras
mais eficazes evitar a progressão de doenças. Muitas delas podem ser tratadas
quando diagnosticadas em estágio inicial. A demanda por exames preventivos
está aumentando e não consegue-se atender essa demanda com eficiência pelos
médicos sobrecarregados. Portanto, existe a necessidade de uma metodologia
para automatizar e aumentar a eficiência de exames de triagem. Neste artigo,
discutimos o desenvolvimento de redes neurais convolucionais profundas para
detectar retinopatia diabética, e o impacto da resolução de imagem e da rede
na precisão de predição. Atingimos 0,93 de área sob a curva de caracterı́stica
operacional do receptor ao aumentar a resolução da arquitetura inception v3.

1. Introdução
O diabetes mellitus é uma doença crônica associada à hiperglicemia devido a falha na
regulação da produção de insulina, com prevalência crescente, e afetando em torno de
12% da população brasileira [Telo et al. 2016]. Os nı́veis aumentados de glicose nos
vasos sanguı́neos da retina podem causar alterações a longo prazo denominadas de reti-
nopatia diabética (RD), as quais, caso não detectadas precocemente, podem evoluir para
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perda progressiva da visão, até cegueira. Como método de prevenção, realiza-se exame
de fundo de olho por médicos oftalmologistas a fim de identificar alterações precoces na
retina [Stratton et al. 2000]. No entanto, à medida que a população cresce e aumenta
a prevalência do diabetes, torna-se difı́cil o sistema de saúde absover essa demanda.
Além disso, o número de oftalmologistas disponı́veis é abaixo do necessário, pois sua
formação é longa e demanda muitos recursos [Resnikoff et al. 2012]. Realizar retino-
grafias do fundo de olho por profissional técnico não médico é método de rastreamento
aceito, porém, as retinografias obtidas precisam ser laudadas por oftalmologistas.

Nesse contexto, o aprendizado de máquina oferece uma excelente oportunidade
para realizar a detecção de RD em larga escala dentro de um orçamento limitado. A
retinografia seria analisada primeiro por uma rede neural convolucional, que serve como
triagem, fazendo com que somente aqueles pacientes que apresentem alguma alteração
no exame sejam encaminhados para oftalmologista para avaliação e tratamento, assim
diminuindo a demanda do serviço especializado [Gulshan et al. 2016].

Este trabalho foi realizado em colaboração com o Hospital das Clı́nicas de Porto
Alegre (HCPA), como parte do projeto Diabetic retinopathy screening in patients with
diabetes mellitus: validation of innovative method (machine learning). Neste artigo,
mostramos os resultados obtidos com redes neurais profundas e convolucionais usando a
arquitetura inception v3. Demonstramos que uma resolução mais alta aumenta a precisão
média da rede neural. Atingimos mais de 0,93 de área abaixo da curva na caracterı́stica
de operação do receptor do nosso melhor modelo.

Na Seção 2, discutimos os trabalhos relacionados que abrangem as técnicas uti-
lizadas e sua aplicação à RD. Na Seção 3, mostramos os resultados obtidos com nossos
modelos, detalhando a metodologia e os efeitos observados com as alterações nas ima-
gens. Na Seção 4, apresentamos as conclusões e discutimos nossas direções futuras.

2. Trabalhos Relacionados
O aprendizado de máquina passou por uma revolução na última década. O aumento
do poder computacional permitiu que os pesquisadores de inteligência artificial crias-
sem modelos muito mais complexos. Embora tenha sido formalmente comprovado
que as redes neurais com uma única camada oculta podem ser aproximadores univer-
sais [Hornik et al. 1989], a especialização de múltiplas camadas mostrou que esses ”apro-
ximadores”podem se tornar precisos o suficiente para realizar tarefas humanas.

Um caso particularmente conhecido é a rede neural convolucional pro-
funda [LeCun et al. 1995]. Ela simula o comportamento do olho humano, filtrando
subáreas do olho através de convoluções. Ou seja, em vez de conectar todas as camadas
de neurônios como em uma rede neural regular, ela constrói uma camada combinando
setores de neurônios da camada anterior, como pode ser visto na Figura 1. Cada neurônio
observa apenas uma parte da imagem, como no olho humano. As convoluções entre
diferentes regiões criam a identificação de formas, definindo caracterı́sticas que identifi-
carão as classes definidas no problema. Assim, as CNNs (Convolutional neural networks)
profundas têm camadas que executam automaticamente a engenharia e escolha de carac-
terı́sticas, trabalho geralmente feito pelo usuário. Ao combinar camadas de convolução,
max-pooling, unidades lineares retificadas e camadas totalmente conectadas, uma rede
neural convolucional identifica com precisão objetos em uma imagem



Figura 1. Abstração de rede neural convolucional. Fonte: https://www.
mathworks.com/

Uma das arquiteturas mais populares e atualmente usadas da rede neural é a ar-
quitetura Inception [Szegedy et al. 2015]. A ideia por trás dela é usar recursos de vários
nı́veis de resolução de maneira eficiente, usando uma rede neural muito profunda e explo-
rando as unidades de processamento gráfico de uso geral (GPGPU) para treinar eficiente-
mente a rede neural.

Essas ideias foram recentemente usadas para detectar RD em retinografias. No tra-
balho de Gulshan et al. [Gulshan et al. 2016], é usada uma rede neural convolucional ba-
seada na arquitetura Inception, versão 3. Os autores usaram dados de três hospitais india-
nos (Hospitais de Olhos Aravind, Sankara Nethralaya e Narayana Nethralay) e o conjunto
de dados EyePACS [Cuadros and Bresnick 2009]. Para a validação, eles usaram imagens
adicionais do EyePACS e o conjunto de dados Messidor-2 [Decencière et al. 2014].

Um passo importante em seu procedimento foi a reavaliação das imagens por
médicos oftalmologistas experientes. O modelo obtido alcançou uma área sob a curva
(AUC) da caracterı́stica de operação do receptor (ROC) de 0,991 para EyePACS e
0,990 para Messidor-2. Assim, ao selecionar um ponto de alta sensibilidade, o mo-
delo atinge 97,5% de sensibilidade e 93,4% de especificidade para o EyePACS; e atinge
96,1% de sensibilidade e 93,9% de especificidade para o Messidor-2. Esses resulta-
dos são muito superiores a outros trabalhos com o mesmo objetivo [Pratt et al. 2016,
Tufail et al. 2017, Wong and Bressler 2016, Gargeya and Leng 2017]. Um estudo recente
de Voets et al. [Voets et al. 2018] tentou reproduzir esses resultados com o conjunto de da-
dos EyePACS disponı́vel na competição Kaggle para retinopatia diabética 1, mas não foi
capaz de fazê-lo. Após uma mudança significativa na função de ativação da camada final,
o algoritmo de reprodução conseguiu atingir 0,94 AUC para EyePACS e 0,80 AUC para
Messidor. Os autores da reprodução apontam quatro possı́veis razões para essa diferença.
Primeiro, na reprodução as retinografias do banco não foram reavaliadas por oftalmolo-
gistas. Segundo, a lista publicada de hiperparâmetros do estudo original não detalha o
método de normalização e o procedimento de validação usado, de modo que o algoritmo
de reprodução não é capaz de atingir o mesmo nı́vel de ajuste no modelo do que o origi-
nal. Terceiro, é possı́vel quer erros no estudo ou metodologia originais. Quarto, o estudo
da reprodução apresenta erros em sua metodologia. O estudo demonstra a dificuldade de
reproduzir um modelo sem o mesmo conjunto de dados ou código disponı́vel. Os mo-

1https://www.kaggle.com/c/diabetic-retinopathy-detection/data
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delos em uso são muito complexos e tal falta de informação tornará a reprodução de um
modelo incompleta.

O estudo original de Gulshan foi estendido por Krause et al. [Krause et al. 2018].
O foco deste estudo foi usar a adjudicação para quantificar erros na classificação da reti-
nopatia diabética com base em graduadores individuais e decisão majoritária. Eles usam
dados aprimorados para treinar uma rede neural melhor, usando a arquitetura Inception v4
e aumentando a resolução das imagens para treinamento. O trabalho constatou que, den-
tre as discrepâncias entre adjudicação por especialistas em retina e decisão majoritária de
oftalmologistas, as falhas mais comuns são em geral, os microaneurismas ausentes (36%),
artefatos (20%) e hemorragias classificadas incorretamente (16%). Eles então comparam
o desempenho da decisão da maioria do oftalmologista (OMD) e o algoritmo de apren-
dizado profundo (DLA), usando o consenso adjudicado de especialistas em retina como
padrão de referência. Para retinopatia diabética moderada ou pior, o OMD obtém 83,8%
de sensibilidade e 98,1% de especificidade, enquanto o DLA obtém 97,1% de sensibili-
dade, 92,3% de especificidade e AUC de 0,986. Assim, eles descobriram que, usando um
pequeno número de notas de consenso adjudicadas de especialistas em retina como um
conjunto de dados de ajuste e imagens de alta resolução como entrada, o modelo melhorou
na AUC de 0,934 para 0,986 para detecção moderada ou pior de retinopatia diabética.

Neste artigo, baseamos nosso código na reprodução de Voets et
al. [Voets et al. 2018], mas adaptamos ideias do trabalho mais recente de Krause et
al. [Krause et al. 2018], como resolução mais alta para imagens de entrada.

3. Experimentos

3.1. Desenvolvimento do Algoritmo

Para acesso inicial à viabilidade do uso do aprendizado de máquina como uma fer-
ramenta de triagem, treinamos dez redes neurais com base na arquitetura Incep-
tion v3. Usamos os mesmos parâmetros disponı́veis no trabalho de Gulshan et
al. [Gulshan et al. 2016] e sua reprodução [Voets et al. 2018]. Nossa base de código
inicial é a base de código da reprodução, disponı́vel em https://github.com/
mikevoets/jama16-retina-replication. Todas as redes foram inicializadas
com pesos do conjunto de dados ImageNet para todos os camadas, exceto a camada to-
talmente conectada na parte superior, que recebeu treinamento. Como entrada, usamos
o conjunto de dados EyePACS da Kaggle, redimensionando cada imagem para 299x299
pixels. Usamos as mesmas técnicas de aumento de dados para aumentar artificialmente
o conjunto de dados: invertemos as imagens pelo eixo vertical (i.e. troca horizontal da
esquerda para a direita), pelo eixo horizontal (troca de cima e baixo), saturação aleatória,
matiz aleatória, brilho aleatório, e contraste aleatório.

3.2. Curvas das caracterı́sticas operacionais dos receptores dos conjuntos

A curva caracterı́stica operacional do receptor do modelo de conjunto composto pelas
dez redes neurais é ilustrada na Figura 2(a). Os três pontos escolhidos indicam um alto
ponto de especificidade, um ponto máximo de ganho e um ponto alto de sensibilidade. O
ponto de alta especificidade atinge 95,02% de especificidade e 51,05% de sensibilidade.
O ponto de ganho máximo atinge 81,78% de especificidade, 80,26% de sensibilidade. O
ponto de alta sensibilidade atinge 58,30% de especificidade, 95,10% de sensibilidade.

https://github.com/mikevoets/jama16-retina-replication
https://github.com/mikevoets/jama16-retina-replication


0
0.

1
0.

2
0.

3
0.

4
0.

5
0.

6
0.

7
0.

8
0.

9 1

0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

1

1− Sensibi l idade

E
sp

ec
ifi

ci
da

de

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Li
m

ia
r(

m
ai

or
→

m
ai

s
ag

re
ss

iv
o)

Ponto de
alta sensitividade = 0.2714

Ponto de
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(a) Resolução de imagem de entrada de 300× 300 pixels
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(b) Resolução de imagem de entrada de 500× 500 pixels

Figura 2. Caracterı́sticas operacionais do receptor do modelo de conjunto com-
posto por dez redes neurais

Para aprimorar esse modelo, discutimos com os médicos do HCPA sobre a doença.
Descobrimos que as lesões e detalhes da doença podem ser representados em segmentos
muito pequenos da imagem, o que nos levou a aumentar a resolução da imagem de en-
trada, assim como o trabalho de Krause et al.

A curva caracterı́stica operacional do receptor do modelo de conjunto composto
pelas novas dez redes neurais é ilustrada na Figura 2(b). Podemos observar uma melhoria
na troca de um ponto de alta sensibilidade, que agora atinge mais de 60% de precisão.

O ponto de especificidade atinge 95,17% de especificidade e 73,49% de sensibi-
lidade. O ponto de ganho máximo atinge 90,53% de especificidade, 82,85% de sensibili-
dade. O ponto de sensibilidade atinge 64,46% de especificidade, 95,1% de sensibilidade.

4. Conclusões e Trabalhos Futuros
No contexto da saúde, a sensibilidade em diagnosticar determinada doença é a métrica
mais importante de um mecanismo de triagem. A detecção de doenças inexistentes não é
um problema quando comparado a uma doença não detectada que requer tratamento.

No entanto, se o objetivo de um modelo preditivo é ser eficiente na redução da
carga de oftalmologistas em saúde pública, a precisão do modelo representa quanto ele
pode economizar. Neste artigo, mostramos como uma alteração simples pode afetar o
desempenho de uma CNN.

Dada a mesma sensibilidade, imagens de alta resolução proporcionaram uma me-
lhoria de 6% na precisão das detecções. Para a curva de caracterı́stica de operação do
receptor, a área sob a curva mudou de 0,89 para 0,93.

Atualmente, estamos trabalhando para melhorar o modelo. Nossa ideia atual é
usar o Inception v4 e obter um conjunto de dados especializado para ajustar o modelo,
como foi feito por Krause et al. Pesquisas sobre hiperparâmetros também devem ser
consideradas, dada a área muito maior sob a curva obtida em suas pesquisas. Finalmente,
a maior fonte de diferença é o conjunto de dados disponı́vel publicamente. Temos como
objetivo juntar os dados de pacientes do HCPA aos dados já existentes para criar um
conjunto maior de treinamento com configurações variadas de câmera, o que deve ajudar
a rede a generalizar melhor os artefatos de diferentes câmeras.
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