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Abstract. Diabetic Retinopathy (DR) is one of the leading causes of vision loss
in diabetic patients, making the early detection of lesions such as exudates and
hemorrhages essential. This work proposes a deep learning architecture based
on U-Net, incorporating a pre-trained EfficientNet-B4 encoder and a Wavelet
Enhancement Module integrated into the first skip connection. The proposed ap-
proach uses two-dimensional discrete wavelet decomposition (2D DWT—Haar)
to capture edge and texture details, thereby facilitating the segmentation of small
lesions. Experiments conducted on the IDRiD dataset demonstrated that inclu-
ding of the wavelet module improved the Dice coefficient for the hemorrhage
class from 62,3% to 65,1% on the test set, outperforming classical architectures
such as the standard U-Net and DeepLabV3+.

Resumo. A retinopatia diabética (RD) é uma das principais causas de perda
de visão em pacientes diabéticos, tornando essencial a detecção precoce de
lesões, como exsudatos e hemorragias. Este trabalho propõe uma arquitetura
de aprendizado profundo baseada em U-Net, que utiliza o encoder EfficientNet-
B4 pré-treinado no ImageNet e um Módulo de Realce Wavelet na primeira skip
connection. O objetivo é explorar a decomposição wavelet (DWT 2D - Haar)
para capturar detalhes de bordas e texturas que facilitam a segmentação de
pequenas lesões. Os experimentos realizados no dataset IDRiD demonstraram
que a inclusão do módulo wavelet aumentou o coeficiente Dice de 62,3% para
65,1% na classe de hemorragia, no conjunto de teste, superando arquiteturas
clássicas de segmentação (U-Net e DeepLabV3+)

1. Introdução
A Retinopatia Diabética (RD) é uma patologia ocular de alta prevalência mundial,
acometendo majoritariamente pacientes diagnosticados com diabetes mellitus. Carac-
terizada por danos microvasculares progressivos da retina, a RD representa uma das
principais causas de cegueira irreversı́vel quando não tratada em seus estágios inici-
ais [Chagas et al. 2023]. No cenário brasileiro, dados de 2024 indicam que 12,9% da
população adulta nas capitais apresenta diagnóstico de diabetes, refletindo um cresci-
mento de 135% em 18 anos [Ministério da Saúde 2025]. Com reflexo direto dessa ex-
pansão, estudos de 2023 identificaram uma prevalência de RD de 36,28% entre indivı́duos
com diabetes no Brasil, valor que supera a média global de 22,27% e representa cerca de



5,7 milhões de brasileiros afetados pela patologia [Chagas et al. 2023]. Tal cenário evi-
dencia que o monitoramento contı́nuo e o diagnóstico preciso são fundamentais para a
gestão da saúde ocular desses pacientes [Chagas et al. 2023].

As manifestações patológicas da RD na retina ocorrem por meio de lesões mi-
crovasculares, comumente divididas entre lesões vermelhas e brancas. O grupo das
lesões vermelhas é composto por microaneurismas (MAs), definidos como pequenas pro-
tuberâncias vasculares, e por hemorragias (HEs), que consistem em manchas maiores
decorrentes de sangramentos internos. Em contrapartida, as lesões brancas englobam os
exsudatos duros (EXs), formados pelo acúmulo de lipoproteı́nas, e os exsudatos moles
(SEs), também conhecidos como manchas de algodão, que indicam danos em fibras ner-
vosas ou isquemia. A identificação precisa desses sinais clı́nicos em imagens de fundo de
olho é fundamental para graduar a gravidade da patologia e prevenir o comprometimento
visual irreversı́vel [Almattar et al. 2023].

Figura 1. Amostra do conjunto de dados IDRiD [Porwal et al. 2018], adaptada
para visualização das máscaras de referência (ground truth) das lesões:
microaneurismas (MAs), hemorragias (HEs), exsudatos duros (EXs) e ex-
sudatos moles (SEs).

A fotografia colorida de fundo de olho (Color Fundus Photography — CFP)
é considerada o padrão-ouro para o rastreamento da doença, contribuindo para o Sis-
tema Internacional de Classificação da Retinopatia Diabética (ICDR) e viabilizando a
visualização de biomarcadores que caracterizam seus diferentes estágios de severidade
[Tan and Wong 2023]. Essas imagens são analisadas por especialistas, que as utilizam
para examinar a retina e classificá-la conforme escalas de gravidade estabelecidas. O
crescimento contı́nuo da população diabética implica diretamente no aumento do volume
de exames a serem avaliados, tornando essa tarefa progressivamente mais demandante
para os profissionais de saúde. Trata-se de uma atividade complexa, sujeita a variações
anatômicas, condições de iluminação inconsistentes e subjetividade interpretativa, fato-
res que podem comprometer tanto a precisão quanto a reprodutibilidade dos diagnósticos
[Wong et al. 2021].

Diante desses desafios, têm sido desenvolvidas ferramentas baseadas em inte-
ligência artificial (IA) para auxiliar na análise de imagens retinianas, algumas das quais já
estão aprovadas para uso clı́nico na detecção de retinopatia diabética (RD). Em particular,
métodos fundamentados em aprendizagem profunda (deep learning) têm apresentado de-
sempenho promissor tanto em tarefas de classificação quanto de segmentação automática



das lesões associadas à doença. Nesse cenário, a arquitetura U-Net e suas variantes, como
a Residual U-Net, destacam-se por integrar mecanismos que preservam informações es-
paciais locais e estratégias de aprendizagem residual que favorecem a propagação de gra-
dientes e a otimização de redes mais profundas [Gaikwad and Gautam 2024].

Apesar dos avanços obtidos, a delimitação precisa de bordas e a representação de
texturas associadas a lesões de pequenas dimensões ainda constituem um desafio relevante
para redes neurais convolucionais convencionais. Nesse contexto, este estudo apresenta
como principal contribuição a proposição de uma arquitetura baseada em U-Net com en-
coder EfficientNet-B4 [Tan and Le 2019], investigando a incorporação de um módulo de
decomposição wavelet bidimensional (DWT 2D, base Haar) na conexão de atalho (skip
connection) da saı́da da stem [Wu et al. 2025]. Parte-se da hipótese de que o realce de
componentes de frequência espacial pode favorecer a segmentação de exsudatos e hemor-
ragias ao preservar informações de alta frequência frequentemente atenuadas durante os
processos usuais de codificação. O desempenho da arquitetura proposta é avaliado em
comparação com modelos de referência descritos na literatura, com o objetivo de contri-
buir para o aprimoramento de métodos computacionais de apoio ao diagnóstico da RD.

2. Trabalhos Relacionados
A segmentação automática de lesões em imagens de fundo de olho evoluiu substanci-
almente com o uso de Redes Neurais Convolucionais (CNNs), sendo a arquitetura U-
Net o padrão para tarefas médicas por integrar caminhos de contração e expansão para
localização precisa [Ronneberger et al. 2015]. No entanto, modelos tradicionais, como a
FCN-8s e a DeepLabV3+, demonstram limitações significativas ao lidar com a variabili-
dade e a escala reduzida de lesões de Retinopatia Diabética (RD), como microaneurismas
e pequenos exsudatos [Gaikwad and Gautam 2024].

Com o objetivo de mitigar o problema do fluxo de informações em redes profun-
das, foi proposta a arquitetura Residual U-Net, a qual emprega o princı́pio da aprendiza-
gem residual [Gaikwad and Gautam 2024]. Complementarmente, a integração de blocos
Squeeze and Excite (SE) permitiu a recalibração dinâmica de mapas de caracterı́sticas,
possibilitando que a rede priorizasse canais informativos e suprimisse ruı́dos menos rele-
vantes, aumentando consideravelmente o poder discriminativo do modelo.

No contexto especı́fico da detecção de RD, diversas variantes da U-Net foram pro-
postas para superar desafios como o baixo contraste das imagens. Sambyal et al. (2020)
apresentaram uma U-Net modificada que combina convolução subpixel para o escalona-
mento das imagens, visando a preservação de detalhes espaciais na segmentação de mi-
crolesões. Outra abordagem relevante é a Attention U-Net, que utiliza attention gates para
focar em regiões anatômicas especı́ficas, técnica também explorada no modelo ARU-GD
para segmentação de tumores [Maji et al. 2022]. Adicionalmente, Xue et al. (2019) de-
senvolveram sistemas de membranas dinâmicas para a segmentação multitarefa de lesões,
enquanto Ullah et al. (2023) propuseram a SSMD-U-Net, uma rede com múltiplos deco-
ders que utiliza aprendizado semi-supervisionado para melhorar a generalização em bases
de dados limitadas.

Em termos de desempenho comparativo no dataset IDRiD, a literatura aponta que
a Residual U-Net alcança um coeficiente de Dice de aproximadamente 72,6% para exsu-
datos (EXs), superando modelos como a U-Net padrão (29,7%) e a DeepLabV3+ (40,1%)



[Ullah et al. 2023]. Embora mecanismos de atenção espacial e de canal (como os blocos
SE) melhorem a calibração da rede, a preservação de detalhes de alta frequência perma-
nece um desafio crı́tico. Diversas abordagens têm explorado o impacto da resolução de
entrada e de novas arquiteturas para mitigar a perda de detalhes. Moreira et al. (2020) de-
monstraram que o aumento da resolução de análise permite capturar lesões em segmentos
reduzidos da imagem, resultando em ganhos de precisão. No campo da segmentação de
instâncias, Dias et al. (2023) propuseram o uso da Mask R-CNN, destacando a dificuldade
de detectar objetos com baixa cobertura de pixels. Adicionalmente, Pereira et al. (2024)
investigaram a arquitetura R2U-Net para segmentação semântica de microlesões, visando
mitigar a escassez de dados anotados, enquanto Kaizer et al. (2025) reforçaram a eficácia
do pré-processamento com CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)
aliado a redes residuais.

Este trabalho se diferencia das abordagens anteriores ao introduzir a
decomposição wavelet (DWT 2D, base Haar) diretamente na skip connection. Essa es-
tratégia permite o realce explı́cito de componentes de borda e de texturas finas, oferecendo
uma fundamentação matemática que complementa as convoluções tradicionais para cap-
turar a morfologia complexa de exsudatos e hemorragias.

3. Metodologia Proposta

Nesta seção, apresenta-se a metodologia proposta para a segmentação de lesões de RD em
imagens de fundo de olho. Na primeira etapa, houve a seleção de dados de repositórios
públicos especializados. Em seguida, as imagens passam por pré-processamento e por
aumento de dados para mitigar ruı́dos e ampliar a variabilidade do treinamento. A terceira
etapa detalha a arquitetura do modelo, que integra redes neurais profundas a módulos de
processamento de frequência. Por fim, estabelece-se o protocolo de avaliação, utilizando
métricas quantitativas e métodos de validação cruzada para assegurar a robustez estatı́stica
dos resultados. As quatro etapas desenvolvidas são apresentadas na Figura 2.

Figura 2. Visão geral da metodologia proposta: pré-processamento (CLAHE
e Data Augmentation), construção do modelo (U-Net com encoder
EfficientNet-B4 e Módulo de Realce Wavelet na skip connection da camada
stem), avaliação por coeficiente Dice e análise dos resultados. A arquite-
tura completa é detalhada na Figura 3 e o fluxo interno do módulo wavelet
na Figura 4.

3.1. Pré-Processamento e Aumento de Dados

Nesta etapa, as imagens são redimensionadas para uma resolução de 768x768 pixels
para compatibilidade com a rede. Aplicou-se a técnica de CLAHE especificamente no



canal L do espaço de cores Lab, com um clip limit de 2,0, visando mitigar variações
de iluminação e realçar a morfologia das lesões. Para a mitigação de ruı́dos de alta
frequência, empregou-se um filtro Gaussiano com núcleo (kernel) de 3 × 3 e desvio
padrão (σ) de 0,5. Para expandir a diversidade do treinamento e mitigar o overfitting,
empregou-se uma estratégia de Data Augmentation baseada na biblioteca Albumentati-
ons, onde cada técnica possui uma probabilidade de aplicação de p = 0, 5. Foram utiliza-
das inversões horizontais e verticais (Horizontal/Vertical Flip), rotações aleatórias de 90◦

e transformações combinadas de translação (shift) e escala (scale) com limites de 10%
(0,1), além de rotações aleatórias no intervalo de ±45◦.

3.2. Construção do Modelo

A arquitetura proposta baseia-se na estrutura U-Net, utilizando o EfficientNet-B4 como
backbone do encoder. Essa escolha justifica-se por experimentos preliminares que de-
monstraram a superioridade do B4 frente às versões B1, B2 e B3 da mesma famı́lia,
oferecendo o melhor equilı́brio entre a capacidade de extração de caracterı́sticas profun-
das e a preservação da resolução espacial necessária para lesões pequenas. A wavelet
Haar foi selecionada por sua simplicidade computacional e alta sensibilidade a variações
abruptas de intensidade. Optou-se por apenas um nı́vel de decomposição para garantir
que os mapas de detalhe (LH, HL, HH) mantenham uma resolução espacial elevada, evi-
tando a perda de informação morfológica que ocorreria em nı́veis de decomposição mais
profundos. A principal inovação introduzida é o Módulo de Realce Wavelet, integrado à
primeira skip connection, conforme ilustrado na Figura 3.

Figura 3. Visão geral da arquitetura proposta composta por um encoder
EfficientNet-B4, o módulo de realce por wavelets na skip connection e um
decoder U-Net para segmentação multi-rótulo de lesões de RD.

3.2.1. Bloco Wavelet DWT 2D (Haar)

Neste módulo, os mapas de caracterı́sticas provenientes do encoder, especificamente da
saı́da stem, com 48 canais e resolução de 384×384, são submetidos à Decomposição
Wavelet Discreta 2D (DWT 2D, base Haar). Este processo gera quatro sub-bandas de
frequência: LL (aproximação), LH (bordas horizontais), HL (bordas verticais) e HH (bor-
das diagonais). Para garantir a compatibilidade espacial na integração, essas sub-bandas
são redimensionadas para a resolução original de 384×384 pixels.

Nesta implementação, a sub-banda LL é deliberadamente descartada. A justifi-
cativa para essa exclusão reside no fato de que a componente LL representa apenas uma



versão reduzida e suavizada da imagem original com baixa frequência, o que seria redun-
dante, visto que o fluxo principal da U-Net já preserva informações espaciais de baixa
frequência.

Ao selecionar apenas as sub-bandas de detalhe (LH, HL e HH), o módulo foca
exclusivamente nas informações de alta frequência, essenciais para delimitar as bordas
sutis e as texturas finas de exsudatos e pequenas hemorragias, frequentemente perdidas
em camadas convolucionais profundas.

Como resultado, realiza-se a concatenação entre o mapa de caracterı́sticas original
do stem e as três sub-bandas de detalhe processadas, totalizando um tensor de 192 canais,
conforme detalhado na Figura 4. Para reintegrar essa informação ao fluxo do decoder de
forma eficiente, aplica-se uma convolução 1x1 com ativação ReLU, reduzindo a dimensi-
onalidade de volta para 48 canais e criando o Enhanced Skip. Esta conexão fornece guias
estruturais de alta fidelidade diretamente ao processo de reconstrução da imagem.

Figura 4. Fluxo de processamento do módulo de realce, ilustrando a aplicação
da DWT 2D (Haar), a concatenação das sub-bandas de detalhe (LH, HL, HH)
e o refinamento da dimensionalidade através de uma convolução 1x1 com
ativação ReLU.

3.3. Avaliação
A métrica de avaliação adotada foi o coeficiente de Dice [Fleiss et al. 1981], amplamente
utilizado em problemas de segmentação. Esse coeficiente combina precisão e sensibili-
dade em uma única medida, capturando o equilı́brio entre as predições corretas e os erros
do modelo. Dado um mapa de segmentação predito Ŷ e a máscara de referência (ground
truth) Y , o coeficiente é definido por:

Dice(Ŷ , Y ) =
2TP

2TP + FP + FN
(1)

onde TP (true positives) representa os pixels corretamente classificados como lesão,
FP (false positives) os pixels de fundo classificados incorretamente como lesão, e FN
(false negatives) os pixels de lesão não detectados. O coeficiente varia entre 0 (sem
sobreposição) e 1 (concordância perfeita).

4. Resultados e Discussão
Nesta seção, são apresentados os resultados dos experimentos realizados. O método foi
aplicado em Python, com a biblioteca PyTorch e aceleração por GPU. A placa de vı́deo



utilizada foi a NVIDIA GeForce GTX 4090. As imagens foram pré-processadas e redi-
mensionadas para 768×768 pixels.

Para o desenvolvimento e avaliação do modelo, utilizou-se primordialmente o da-
taset IDRiD (Indian Diabetic Retinopathy Image Dataset), que disponibiliza imagens de
alta resolução (4288×2848px) com anotações especializadas para hemorragias (HEs)
e exsudatos duros (EXs), exsudatos moles (SEs) e microaneurismas (MAs). Apesar
da diversidade de lesões catalogadas no dataset, este trabalho foca exclusivamente na
segmentação de HEs e EXs, por se tratar de biomarcadores crı́ticos e fundamentais para
a detecção de estágios iniciais da doença. A base é composta por 54 imagens para o
conjunto de treinamento e 27 para o conjunto de teste isolado[Porwal et al. 2018].

O treinamento foi conduzido por 100 épocas utilizando uma função de perda com-
binada (Dice Loss + Focal Loss [Lin et al. 2017]), com o escalonador OneCycleLR e taxa
máxima de aprendizado de 1 × 10−3, visando mitigar o desequilı́brio de classes entre os
pixels de lesão e o fundo. Aplicou-se uma validação cruzada com 5 folds sobre as 54
imagens iniciais, com uma divisão de 43 imagens para treinamento e 11 para validação
em cada iteração, adotando a separação por paciente para evitar o vazamento de dados
(data leakage).

Para a avaliação final, utilizou-se a técnica de ensemble (média das predições) dos
cinco modelos gerados na validação cruzada para processar o conjunto de teste de 27
imagens, assegurando maior robustez estatı́stica aos resultados. A Tabela 1 apresenta os
valores do coeficiente de Dice obtidos durante as iterações da validação cruzada.

Tabela 1. Resultados dos valores de Dice obtidos na validação cruzada.

Iteração Dice HEs Dice EXs

1 62,8% 73,1%
2 57,5% 71,4%
3 50,4% 65,8%
4 64,8% 69,4%
5 53,4% 65,3%

Média 57,8% 69,0%
Desvio padrão 5,5% 2,7%

Os resultados experimentais foram obtidos por meio de uma avaliação sistemática
que envolveu a seleção do melhor encoder, a otimização de hiperparâmetros e a validação
do impacto do módulo wavelet. Inicialmente, comparou-se o desempenho de diferentes
backbones da famı́lia EfficientNet integrados à U-Net. O modelo EfficientNet-B4 de-
monstrou superioridade como extrator de caracterı́sticas, superando as versões B1, B2 e
B3 em testes preliminares. O treinamento por 100 épocas com imagens de 768×768 pi-
xels permitiram estabelecer um baseline robusto (definido como a U-Net com backbone
EfficientNet-B4, porém sem o módulo wavelet proposto), atingindo coeficientes Dice de
73,5% para EXs e 62,3% para HEs no conjunto de teste. É importante ressaltar que esses
valores de baseline representam o desempenho do modelo base para comparação e são
detalhados posteriormente na Tabela 3.



A introdução do Bloco Wavelet representou o avanço mais significativo na ar-
quitetura, elevando o desempenho final para um Dice de 73,8% para exsudatos (EXs)
e 65,1% para hemorragias (HEs) no conjunto de teste. Esse ganho é atribuı́do à capa-
cidade da decomposição wavelet (DWT 2D, Haar) de isolar caracterı́sticas de borda e
detalhes de alta frequência, essenciais para a delimitação de lesões pequenas e de baixo
contraste. O incremento de 2,8% no Dice de hemorragias em relação ao baseline con-
firma que a integração de wavelets na skip connection atua como um mecanismo eficaz de
preservação morfológica, superando limitações de arquiteturas clássicas de segmentação
(U-Net e DeepLabV3+).

Analisando os resultados qualitativos das segmentações obtidas, observa-se que
a rede demonstra aprendizado consistente ao analisar o caso 055 da base IDRiD, mos-
trado na Figura 5. Na primeira coluna, observa-se a retinografia original, seguida
pela segmentação manual do médico com EXs (verde), HEs (vermelho) e, à direita, a
segmentação gerada pela Wavelet Skip U-Net, que mostra boa correspondência com es-
sas estruturas anatômicas.

A análise do caso 055 evidencia o desempenho do modelo na segmentação si-
multânea de exsudatos e hemorragias. Para os EXs, a rede demonstra precisão na
delimitação de bordas e texturas, mantendo consistência mesmo em lesões de pequenas
dimensões. Para as HEs, a localização espacial foi preservada, porém com sensibilidade
variável em lesões de baixo contraste, o que corrobora a variação observada nas métricas
quantitativas da Tabela 1. A preservação morfológica das patologias reforça a eficácia do
Bloco Wavelet em capturar detalhes de alta frequência que seriam atenuados em arquite-
turas convencionais.

Figura 5. Estudo de caso 055 da base IDRiD: segmentação simultânea de EXs e
HEs pela Wavelet Skip U-Net.

Ao comparar os resultados da Tabela 2, observa-se que o modelo proposto supe-
rou as arquiteturas de referência da literatura (U-Net padrão e DeepLabV3+). Em relação
à segmentação de exsudatos (EXs), o modelo atingiu um Dice de 73,8%, superando ligei-
ramente a Residual U-Net (72,6%). No entanto, para hemorragias (HEs), o desempenho
de 65,1% permaneceu abaixo da Residual U-Net (73,8%) e da SSMD-U-Net (87,3%),
sugerindo que a variabilidade textural das hemorragias ainda representa um desafio para
o realce via wavelets de Haar.



Tabela 2. Comparação quantitativa do desempenho (Coeficiente Dice) entre o
modelo proposto (Wavelet Skip U-Net) e arquiteturas da literatura, utili-
zando o conjunto de teste do dataset IDRiD.

Métodos Dice HEs Dice EXs

U-Net [Ullah et al. 2023] 25,1% 29,7%
DeepLabV3+ [Ullah et al. 2023] 38,6% 40,1%
FCN [Ullah et al. 2023] 45,3% 45,9%
SSMD-U-Net [Ullah et al. 2023] 87,3% 91,7%
Residual U-Net [Gaikwad and Gautam 2024] 73,8% 72,6%

Metodologia Proposta 65,1% 73,8%

Adicionalmente, a Tabela 3 compara o desempenho do modelo proposto com o
baseline, definido como a arquitetura EfficientNet-B4 integrada ao decodificador U-Net
sem o Módulo de Realce Wavelet e treinado sob as mesmas condições experimentais, com
ganhos nas classes de hemorragia (HEs) e exsudato (EXs).

Tabela 3. Resultados dos valores de Dice pela metodologia proposta, compara-
dos com o baseline.

Modelos Dice HEs Dice EXs

Baseline 62,3% 73,5%
Método proposto 65,1% 73,8%

Os resultados confirmam que a adição do Bloco Wavelet trouxe melhorias em
relação ao baseline, com incrementos de 2,8% no Dice de HEs e 0,3% no Dice de EXs.
Embora o ganho em exsudatos seja marginal, o avanço em hemorragias é mais expressivo,
reforçando a hipótese de que a decomposição wavelet de Haar na primeira skip connec-
tion atua como um mecanismo eficaz de extração de caracterı́sticas de alta frequência,
favorecendo a delimitação de lesões de bordas irregulares.

Essa variabilidade confirma que a integração da Enhanced Skip ao encoder
EfficientNet-B4 favorece a captura de detalhes de alta frequência, tornando o modelo
particularmente robusto à morfologia dos exsudatos, enquanto hemorragias sutis per-
manecem um desafio para a sensibilidade da rede. O desempenho inferior observado
em amostras com essas caracterı́sticas, que podem apresentar ı́ndices de Dice abaixo de
40%, sugere que estratégias complementares, como aumento de dados especı́fico para
essa classe ou funções de perda com maior penalização de falsos negativos, podem ser
exploradas em trabalhos futuros.

Um ponto fundamental na avaliação do modelo proposto é a sua eficiência em
ambientes de escassez de dados (low-data). Enquanto modelos de alto desempenho na
literatura, como a SSMD-UNet [Ullah et al. 2023], baseiam-se em aprendizagem semi-
supervisionada e utilizam bases massivas como o EyePACS (com aproximadamente
80.000 imagens) para pré-treinamento, a arquitetura proposta foi treinada exclusivamente
com os dados limitados do IDRiD. Semelhantemente, trabalhos que integram blocos
Squeeze-and-Excitation (SE) à Residual U-Net frequentemente recorrem a bases exter-



nas, como o FGADR, antes do ajuste fino no IDRiD [Gaikwad and Gautam 2024]. Em
contraste, o presente trabalho utilizou apenas 43 imagens para treino e 11 para validação,
totalizando 54 amostras, com avaliação em 27 imagens de teste.

Mesmo com volume de dados inferior, o Wavelet Skip U-Net demonstrou robustez
ao atingir Dice de 73,8% para EXs, superando a Residual U-Net (72,6%) e modelos, como
o U-Net padrão (29,7%) e o DeepLabV3+ (40,1%). Embora a SSMD-U-Net apresente
métricas superiores (91,7% em EXs), deve-se considerar que sua generalização é impul-
sionada por uma escala de dados ordens de magnitude maior, o que torna a comparação
direta desfavorável ao presente método do ponto de vista dos recursos disponı́veis.

Esses resultados corroboram a hipótese de que a decomposição wavelet de Haar na
skip connection compensa a ausência de grandes volumes de dados, ao facilitar a captura
de detalhes morfológicos essenciais para a segmentação de lesões pequenas. Assim, a
arquitetura proposta mostra-se uma alternativa viável e eficiente para aplicações clı́nicas
em que a disponibilidade de dados anotados por especialistas é restrita.

5. Conclusão
Este trabalho propôs uma arquitetura baseada em U-Net com encoder EfficientNet-B4 e
um Módulo de Realce Wavelet integrado à primeira skip connection para a segmentação
de lesões de Retinopatia Diabética em imagens de fundo de olho. A abordagem explorou
a decomposição wavelet discreta 2D (DWT, base Haar) para preservar informações de
alta frequência, como bordas e texturas finas, frequentemente atenuadas pelas camadas
convolucionais profundas, mitigando assim um dos principais desafios na delimitação de
exsudatos e hemorragias de pequenas dimensões.

Os resultados obtidos no dataset IDRiD demonstram a eficácia da Wavelet Skip U-
Net, que alcançou coeficientes Dice de 73,8% para exsudatos e 65,1% para hemorragias
no conjunto de teste. A arquitetura proposta superou integralmente modelos consolidados,
como a U-Net padrão e a DeepLabV3+, em ambas as classes, além de apresentar um de-
sempenho superior ao da Residual U-Net, especificamente na segmentação de exsudatos.
Um diferencial relevante da metodologia proposta é sua eficiência em regime de escassez
de dados: enquanto modelos de maior desempenho na literatura, como a SSMD-U-Net,
recorrem a bases com dezenas de milhares de imagens para pré-treinamento, a arquitetura
aqui desenvolvida foi treinada exclusivamente com o dataset do IDRiD, reforçando seu
potencial para aplicações clı́nicas em que dados anotados por especialistas são escassos.

Apesar dos resultados promissores, a segmentação de hemorragias ainda apre-
senta maior variabilidade, especialmente em lesões de baixo contraste, o que indica que
essa classe permanece um desafio para o realce baseado em wavelets. Como perspec-
tivas futuras, sugere-se investigar famı́lias wavelet com maior suavidade, como Daube-
chies ou Symlets, combiná-las com mecanismos de atenção Squeeze-and-Excitation para
recalibração dinâmica de canais, e expandir o treinamento para bases de dados mais exten-
sas. Esses avanços podem consolidar a arquitetura como uma ferramenta viável no auxı́lio
ao diagnóstico precoce da retinopatia diabética em cenários clı́nicos de larga escala.
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