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Filipe Correia Belfort1, Antônio Pedro Vieira Lima1, Italo Francyles Santos da Silva1
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Abstract. Each year, between 1 and 2 million people lose their vision around
the world, with women being the most affected. The fundus examination is a
non-invasive and low-cost method compared to other techniques, which can be
used to diagnose different ocular abnormalities. This observation manual is
time consuming and subject to misinterpretation among experts. In this context,
this work proposes a cascade classification method to carry out the correct di-
agnosis of pathologies using the Swin Transformer network. In the test carried
out with the Odir5K base, results of up to 71% F1-Score for the normal class
were obtained, 0.67% for Sick class.

Resumo. A cada ano, entre 1 e 2 milhões de pessoas perdem a visão no mundo,
sendo as mulheres as mais afetadas. O exame de fundo de olho é um meio
não invasivo e de baixo custo comparado com outras técnicas, que pode ser
usado para diagnosticar diferentes anormalidades oculares. Essa observação
manual consome tempo e está sujeita a erros de interpretações entre os espe-
cialistas. Nesse contexto este trabalho propõe um método de classificação em
cascata para realizar o correto diagnostico das doenças utilizando a rede Swin
Transformer, No teste feito com a base Odir5K obteve resultados de até 71% de
F1-Score para classe normal, 0.67% para classe Doente.

1. Introdução
Conforme a Organização Mundial da Saúde, pelo menos um bilhão de pessoas sofre de
uma deficiência visual que poderia ter sido prevenida ou ainda não foi abordada [Emir
and Colak 2023]. Anualmente, entre 1 e 2 milhões de pessoas perdem a visão no mundo,
sendo as mulheres as mais afetadas. No caso das crianças com menos de 15 anos, cerca
de 1,4 milhões delas são cegas [Rocha et al. 2014].

A miopia patológica é uma das principais causas de cegueira em paı́ses desen-
volvidos, afetando aproximadamente 2% da população geral [Carvalho et al. 2014]. A
catarata é a principal causa reversı́vel de cegueira no mundo. Essa condição muitas vezes é
adquirida ao longo do processo de envelhecimento [Domingues et al. 2016]. As retinopa-
tias diabéticas e hipertensiva acometem grande parte da população mundial. Como afetam
a retina, levam a alterações vasculares e consequente comprometimento da visão [Jaco-
mini and Hannouche 2001, Hirakawa et al. 2019]. A degeneração macular relacionada à
idade (DMRI) representa uma das principais causas de deficiência visual irreversı́vel em
muitos indivı́duos com mais de 65 anos no mundo ocidental [Rickman et al. 2013]. O



glaucoma destaca-se como a principal causa de cegueira e deficiência visual irreversı́vel
no Brasil e no mundo. Estudos projetam que globalmente, em 2030, 95,4 milhões de
indivı́duos sejam portadores de glaucoma [Guedes 2021].

O exame de fundo de olho é uma técnica não invasiva e de baixo custo para di-
agnosticar diversas anormalidades oculares. No entanto, a observação manual é demo-
rada e sujeita a erros de interpretação entre especialistas, o que pode levar a diferentes
diagnósticos para a mesma imagem. [Araujo et al. 2018]. Atualmente, muitos traba-
lhos na área da tecnologia buscam produzir ferramentas que auxiliem no diagnóstico de
doenças oculares, como o desenvolvido por [Berni 2021], que propuseram a utilização
de redes neurais para auxiliar no diagnóstico de catarata, a partir de imagens de exames
oftalmológicos realizados no biomicroscópio ocular e no retinógrafo. [Wang et al. 2023],
apresentam a rede MBSaNet em uma abordagem multiclasse para a detecção de diversas
doenças apresentadas pela base de dados Ocular Disease Intelligent Recognition (ODIR).

Neste cenário, este estudo propõe um método em cascata para a classificação das
doenças oculares Retinopatia Diabetica, Glaucoma, Catarata, DMRI, Retinopatia Hiper-
tensiva e Miopia, utilizando a rede Swin Transformer proposta por [Liu et al. 2021] em
conjunto com uma etapa de pré-processamento nas imagens. O trabalho também usa a
base ODIR. Além dos resultados do experimento, será realizada uma análise comparativa
entre o método proposto e os resultados obtidos por meio de experimentos com a rede
DenseNet-121 proposta por [Huang et al. 2017].

O trabalho está organizado assim: seção 2 apresenta a base de dados e as etapas
do método proposto; seção 3 mostra os resultados obtidos; e a seção 4 expõe a conclusão
e trabalhos futuros.

2. Materias e métodos
Esta seção descreve de forma mais detalhada o método proposto para a classificação das
imagens de fundo de olho patológico, além de maiores informações sobre a base de ima-
gens do estudo.

2.1. Base de imagens
O conjunto de dados Ocular Disease Intelligent Recognition (ODIR)1 consiste em informa-
ções oftalmológicas de 5.000 pacientes, incluindo idade, imagens coloridas do fundo de
olho esquerdo e direito, e diagnósticos por palavras-chave. As imagens foram captura-
das por diversas câmeras disponı́veis no mercado, resultando em diferentes resoluções.
Os pacientes foram classificados em oito categorias: Normal, Diabetes, Glaucoma, Ca-
tarata, Degeneração Macular Relacionada à Idade, Hipertensão, Miopia Patológica e Ou-
tras doenças/anormalidades, por leitores humanos treinados com controle de qualidade
rigoroso. A Figura 1 fornece exemplos das imagens que compõem o dataset. Neste ex-
perimento a classe Outras Doenças/anormalidades foi descartada, devido a complexidade
apresentada pelos proprios dados, onde dentro desta classe possuem outras subclasses,
requerindo para este problema uma estratégia mais sofisticada.

2.2. Método proposto
Como retratado na Figura 2, após a etapa de pré-processamento, na fase de classificação,
todo o método em cascata é baseado na rede proposta por [Liu et al. 2021]. A Swin Trans-

1Disponı́vel em: https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/ocular-disease-recognition-odir5k



Figura 1. Exemplo de imagens de fundo de olho, com as patologias utilizadas no
estudo

former (SwinT) propõe um novo paradigma para o processamento de imagens através da
aplicação de um Transformer hierárquico com janelas deslocadas, que limitam o cálculo
da aplicação do mecanismo de atenção nas regiões locais na imagem, reduzindo sig-
nificativamente a complexidade computacional do modelo. O SwinT é um modelo de
backbone de uso geral que pode ser aplicado a diversas tarefas de visão computacional,
como classificação de imagem, detecção de objeto e segmentação semântica. Seus autores
mostram que ela alcança resultados equiparados ou superiores aos de outras arquiteturas
baseadas em transformer. Para a elaboração do método proposto, foi utilizada a mesma
arquitetura SwinT concebida por [Liu et al. 2021].

Figura 2. Fluxograma do método proposto, a constituição de cada fase será
maior aprofundada ao longo da sessão

2.2.1. Pré-processamento

Nesta etapa, é realizado um pré-processamento em todas as imagens. Inicialmente, é re-
alizada uma operação de clipping para padronizar e centralizar as imagens de fundo de
olho em retângulos, de modo que a imagem não fique distorcida na operação realizada a
seguir. Em seguida, é aplicado um redimensionamento para 224x244. Por fim, é aplicado
o algoritmo CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) utilizando a bi-
blioteca OpenCV. Neste trabalho o CLAHE é aplicado no canal de cor Y, que corresponde
à luminosidade da imagem, após a transformação da imagem do espaço RGB para YUV,
e, em seguida, retorna-se para o espaço RGB. Essa aplicação visa realçar a visibilidade da
imagem através da distribuição da intensidade dos pixels ao longo dela e ajuda a preservar
os detalhes locais na imagem.



2.2.2. Classificação Normal/Doente e Classificação Patológica

Esta etapa visa categorizar as imagens entre as classes normal e doente. Neste caso,
uma imagem de olho saudável já terá o resultado de sua classificação. Por outro lado,
caso possua doença, ela será submetida a um modelo posterior para diagnosticar qual sua
doença especı́fica entre as 6 classes descritas anteriormente. Esta fase pretende realizar
uma melhor predição da classe normal, tendo em vista que, após alguns testes, constatou-
se que boa parte das imagens das classes de doença eram preditas como normais. Os
resultados dos testes serão melhor descritos na subseção Resultados Preliminares.

Quanto à etapa de classificação patológica, será determinada a doença especı́fica
das imagens entre as 6 possı́veis: DR, Catarata, Glaucoma, DMRI, RH, MP. Tal separação
também visa tratar do problema em que muitas classes como retinopatia diabética, DMRI
e RH eram erroneamente classificadas como normais, devido principalmente à falta de
padronização na captura das imagens, gerando imagens da mesma classe com diferentes
aspectos de cor e iluminação, o que afeta ainda mais a classe normal, devido a sua maior
quantidade de amostras. Neste contexto, o método visa construir um modelo que pode
oferecer uma classificação patológica mais precisa devido à rede poder dar um enfoque
nas caracterı́sticas existentes entre as próprias classes de imagens doentes.

3. Resultados e Discussão
Para os experimentos da etapa de classificação Normal/Doente, as imagens foram sub-
metidas a várias transformações para aumento de dados, incluindo rotação aleatória de
até 90 graus, recorte central, transposição e adição de brilho e contraste aleatórios. Isso
foi crucial, especialmente devido à disparidade de amostras entre as classes. A base foi
dividida em 1689 imagens de treino, 2016 de teste e 404 de validação respectivamente.

Para a etapa de classificação patológica, todas as outras classes sofreram as mes-
mas operações de aumento de dados supracitadas. Houve uma ampliação de dez vezes
do total de imagens, exceto para a classe Retinopatia Diabética, que já possuı́a uma quan-
tidade relevante de exemplos. Como resultado, obtiveram-se 9463 imagens para treino,
2369 para validação e 300 imagens de teste na classificação patológica. Ressalta-se que o
conjunto de teste foi criado de modo balanceado com 50 imagens de cada classe, seleci-
onadas aleatoriamente, para permitir uma melhor comparação com o trabalho de [Wang
et al. 2023] que utilizou da mesma configuração.

As redes Swin Transformer (SwinT) foram treinadas por 50 épocas com batch size
de 32, utilizando AdamW como otimizador e CrossEntropyLoss como função de perda.
A rede Densetnet-121 utilizada para comparação com o método proposto foi treinada pelo
mesmo número de épocas utilizando o otimizador Adam, e a SparseCategoricalCrossen-
tropy como função de perda. SwinT e DenseNet-121 foram desenvolvidas usando, res-
pectivamente, as bibliotecas PyTorch2 e TensorFlow3. O F1-Score, métrica escolhida, é a
média harmônica entre a precisão e a sensibilidade, ideal para avaliação do modelo.

Na etapa de classificação normal/doente, o modelo obteve uma média de F1-Score
de até 0,71 para a classe Normal e 0,67 para a classe Doente, indicando a ocorrência con-
siderável de falsos positivos para a classe normal e falsos negativos para a classe doente.

2Pytorch versão 2.2
3Tensorflow versão 2.15.1



Contudo, o método em cascata se mostrou promissor para a classificação da classe Nor-
mal em comparação com o uso de uma só SwinT para categorizar todas as classes da
base. Além disso, o valor obtido para a classe Normal é superior às demais abordagens
testadas, como mostrado na Tabela 1.

Tabela 1. Comparação dos resultado dos modelos na base ODIR5k

F1-Score
Métodos N RD G C DMRI RH MP

Método proposto 0.71 0.55 0.83 0.95 0.71 0.45 0.94
SwinT

(Classificação Direta) 0.37 0.47 0.58 0.93 0.60 0.30 0.90

DenseNet-121
(Classificação Direta) 0.31 0.26 0.28 0.83 0.29 0.40 0.86

Wang et. al 2023 0.56 0.70 0.84 0.95 0.89 0.90 0.99

No entanto, no fluxo completo do método, o modelo enviará imagens normais
erroneamente para terem sua doença classificada, acarretando uma alta margem de erro.
Após o fluxo completo, o modelo da etapa de classificação patológica obteve apenas 0,34
de acurácia média entre as 6 classes. Dado esse cenário, foi realizado um experimento
usando o conjunto de teste balanceado, simulando uma classificação totalmente correta
para verificar o desempenho da rede. Os resultados de F1-Score também são vistos na
Tabela 1. Os principais erros observados se devem principalmente à semelhança entre
aspectos das imagens entre as classes, como manchas, hemorragias e vasos sanguı́neos
alterados, caracterı́sticas que podem confundir até mesmo os próprios especialistas, re-
sultando em um problema de classificação mais complexo.

Comparando com trabalho de [Wang et al. 2023], que utilizou a MBSanet e
técnicas mais sofisticadas de classificação, como fusão de caracterı́sticas de múltiplas
escalas, vê-se que o método proposto se equipara ou até mesmo se aproxima em relação
as classes Glaucoma (G), Catarata (C) e Miopia (MP), superando seus resultados no caso
da classe normal.

4. Conclusão e Trabalhos Futuros
Os resultados preliminares da etapa de classificação Normal/Doente são promissores, com
margem para melhorias. Levando em consideração que, para um resultado confiável da
etapa de classificação das doenças, esta etapa deve oferecer uma maior precisão para a di-
visão Normal/Doente. Os testes realizados na classificação patológica obtiveram resulta-
dos próximos ou equivalentes ao estado da arte para classes como a classe Normal, Glau-
coma e Miopia, enquanto para as outras classes o F1-score se manteve abaixo. No entanto,
levando em consideração a complexidade da classificação delas, devido às semelhanças
entre as doenças e à falta de padronização da captura das imagens do dataset, os resul-
tados são positivos. Sugere-se que futuras melhorias incluam o pré-processamento para
normalização de cores, ajustes nos hiperparâmetros da rede e a aplicação de pesos nas
classes para lidar com o desbalanceamento, estimando melhorias no método proposto.
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