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Resumo. Objetivo: comparar CNNs e Transformers na triagem automatizada
de retinopatia diabética (RD) com o BRSET. Método: tarefa bindria em 16.266
imagens, pipeline padronizado, aumento de dados, valida¢do cruzada
estratificada (5-fold) e teste independente; métricas: acurdcia, precisdo,
sensibilidade, F1 e Kappa. Resultados: o ConvNeXtV2 obteve melhor equilibrio
entre sensibilidade e precisio (Accuracy=0,981; F1=0,848, Kappa=0,838),
superando EfficientNetV2M e MaxViT, o SwinV2 apresentou o pior
desempenho. Conclusdo: O método ConvNeXtV2 mostrou desempenho mais
consistente, sugerindo que a escolha deve considerar a natureza das lesoes e a
representacdo espacial para maximizar a sensibilidade.

Abstract. Objective: To compare CNNs and Transformers for automated
diabetic retinopathy (DR) screening using BRSET. Methods: Binary task on
16,266 fundus images, standardized pipeline; data augmentation, stratified 5-
fold cross-validation, and an independent test set; metrics.: accuracy, precision,
recall, F1, and Cohen's Kappa. Results: ConvNeXtV2 achieved the best balance
between sensitivity and precision (Accuracy=0.981; F1=0.848; Kappa=0.838),
outperforming EfficientNetV2M and MaxViT; SwinV2 had the weakest
performance. Conclusion: The method ConvNeXtV2 provided more consistent
performance, indicating that choice should account for lesion characteristics
and spatial representation to maximize sensitivity.
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1. Introducao

A retinopatia diabética ¢ uma das principais causas de perda visual evitavel em adultos
em idade produtiva, decorrente de alteragdes microvasculares associadas ao diabetes
mellitus. A doenca manifesta-se por lesdes retinianas como microaneurismas,
hemorragias, exsudatos e neovascularizagdo, podendo evoluir para comprometimento
visual irreversivel quando o diagndstico ocorre tardiamente [Ferreira et al., 2024; Santos
et al., 2026]. Apesar da existéncia de protocolos clinicos de rastreio, a crescente demanda
por exames oftalmologicos e a escassez de especialistas impdem desafios relevantes aos
sistemas de saude, incluindo o elevado volume de exames e a variabilidade na
interpretagdo das imagens [Akhtar et al., 2025; Teoh et al., 2023].

Nesse contexto, métodos de aprendizagem profunda tém sido investigados para
apoiar a triagem automatizada de imagens retinianas. Redes neurais convolucionais
demonstraram elevada capacidade de modelar padroes locais e estruturas espaciais,
enquanto arquiteturas baseadas em mecanismos de autoatencdo passaram a explorar
dependéncias contextuais mais amplas por meio de Vision Transformers [Han et al.,
2023]. Estudos recentes indicam o potencial dessas abordagens em tarefas
oftalmologicas, embora os resultados variem conforme o desenho experimental, o
conjunto de dados e as estratégias de treinamento [Fan et al., 2023; Akhtar et al., 2025].

O Brazilian Retinal Dataset (BRSET) reune imagens de fundo de olho obtidas em
contexto clinico brasileiro, acompanhadas de anotagdes clinicas ¢ de metadados
demograficos [Nakayama et al., 2023]. Neste estudo, a tarefa foi definida como
classificagdo bindria em nivel de imagem para predizer a presenca de retinopatia
diabética. O desempenho das arquiteturas ¢ avaliado por meio de acuracia, precisao,
sensibilidade, Fl-score e coeficiente Kappa [Leite; De Moraes; Lopes, 2022]. Diante
desse cenario, este trabalho realiza uma comparacdo sistematica entre arquiteturas
convolucionais € modelos baseados em Transformers sob um protocolo experimental
padronizado. Ao controlar a preparacdo dos dados, o balanceamento, a otimizacdo e a
avaliacdo, o estudo busca analisar como as diferengas arquiteturais influenciam o
desempenho discriminativo na triagem automatizada de retinopatia diabética.

2. Materiais e Métodos

O processo metodologico foi organizado em trés fases principais: (i) preparagdo e
organizacao dos dados, (ii) treinamento e otimizacao das arquiteturas e (ii1) avaliacdo de
desempenho. A Figura 1 apresenta o fluxo completo das etapas adotadas no estudo.
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Figura 1. Fluxo de classificacao.
2.1. Fase I — Preparacio e Organizacio dos Dados
2.1.1. Conjunto de Dados

O estudo utilizou o Brazilian Multi-Label Ophthalmological Dataset (BRSET),
disponibilizado na plataforma PhysioNet, composto por 16.266 imagens coloridas de
fundo de olho provenientes de 8.524 pacientes brasileiros [Luis Filipe Nakayama et al.,
2023]. As imagens apresentam resolucdo original aproximada de 951 x 874 pixels e sdo
centradas na regido macular, permitindo visualizagdo dos principais arcos vasculares
retinianos, conforme ilustrado na Figura 2.

Figura 2. Exemplos de imagens do BRSET: (A) auséncia de retinopatia diabética e (B)
presenca de retinopatia diabética.

Foi formulado um problema supervisionado de classificacdo bindria em nivel de
imagem, no qual o modelo prediz a presenca ou auséncia de retinopatia diabética a partir
de fotografias retinianas. As amostras foram organizadas em duas classes mutuamente
exclusivas: classe 0 (auséncia da condicdo) e classe 1 (presenga da condig¢do). A
distribuicao entre as classes caracteriza um cendrio desbalanceado, com maior propor¢ao
de exames sem evidéncia da doenca. O conjunto de teste permaneceu completamente
independente ao longo de todo o estudo, sendo utilizado exclusivamente na avaliagdo
final. Para treinamento e valida¢ao, adotou-se validacdo cruzada estratificada com cinco
folds, preservando a propor¢do entre as classes em cada partigdo e reduzindo a
variabilidade associada a divisdes Unicas dos dados. O BRSET constitui um recurso
relevante para pesquisas em oftalmologia computacional por reunir imagens obtidas em
contexto clinico real e metadados demograficos associados. A Tabela 1 apresenta uma



comparac¢do entre 0 BRSET e outras bases publicas utilizadas em estudos de deteccao de
doengas oculares.

Tabela 1. Lista de bases de dados disponiveis de estudos de deteccao de doencas

oculares.
Dataset Images Resolutions Source
BRSET 16.266 951x874 (Nakayama et al., 2023)
ACRIMA 705 2048%1536 (Elmoufidi; Jai-
andaloussi, 2021)
REFUGE 1200 2124x%2056, 1634x1634 (Alayon et al., 2023)
RIM-ONE 485 2144x1424 (Fumero Batista et al.,
2020)
Drishti-GS1 101 2896x1944 (Sivaswamy et al., 2014)
ORIGA-light 650 3072x2048 (Zhuo Zhang et al., 2010)
sjchoi86-HRF 401 2592x1728 (Camara et al., 2022)
G1020 1.020 1956%1934 (Bajwa et al., 2020)

2.1.2. Preparacao e Enriquecimento de Dados

A preparagdo dos dados ¢ as estratégias de aumento s3o etapas essenciais para garantir a
consisténcia experimental e a capacidade de generalizacdo dos modelos. Inicialmente,
todas as imagens foram organizadas preservando apenas o conteudo retiniano relevante
para a tarefa de classificagcdo. Para assegurar comparabilidade entre as arquiteturas, as
imagens foram redimensionadas para 224 x 224 pixels, independentemente do modelo
utilizado. Em seguida, aplicou-se a normalizagdo com base na média e no desvio padrdo
do ImageNet, garantindo compatibilidade com os pesos pré-treinados. Considerando a
variabilidade das imagens médicas e o desbalanceamento entre as classes, foram
aplicadas estratégias de data augmentation exclusivamente no conjunto de treinamento,
implementadas dinamicamente a cada batch. As transformagdes incluiram inversdo
horizontal, rotagdes controladas, ajustes de brilho e contraste, variagdes de saturacao e
matiz, ajuste de gama, desfoque gaussiano e Coarse Dropout.

Para mitigar o desbalanceamento, utilizou-se amostragem ponderada por classe,
atribuindo pesos inversamente proporcionais a frequéncia de cada rotulo.
Adicionalmente, foram empregadas as técnicas Mixup e CutMix, aplicadas com
probabilidade de 66% por batch. Essas estratégias combinam pares de imagens e regides
espaciais durante o treinamento, ampliando a diversidade das amostras e contribuindo
para maior estabilidade do modelo sob desequilibrio de classes.



2.2. Fase II — Treinamento e Otimizacao dos Modelos
Arquiteturas

Foram avaliadas quatro arquiteturas representativas de diferentes paradigmas estruturais:
duas baseadas em redes neurais convolucionais (CNN) — ConvNeXtV2 [Woo et al.,
2023] e EfficientNetV2 [Tan e Le, 2021], uma baseada em Transformers, SwinV2 [Liu
et al., 2022] e uma arquitetura hibrida que combina convolugao e autoatengdo, MaxViT
[Tu et al., 2022]. Todas foram inicializadas com pesos pré-treinados em ImageNet,
conforme disponibilizados nas implementagdes publicas das respectivas arquiteturas.
ConvNeXtV2, uma CNN moderna, incorpora ajustes estruturais que atualizam o desenho
das redes convolucionais tradicionais, enquanto EfficientNetV2, também de natureza
convolucional, emprega escalonamento estruturado de profundidade, largura e resolugao,
uma estratégia amplamente utilizada em tarefas de classificagdio médica. SwinV2,
arquitetura baseada em Transformer, e MaxViT, arquitetura hibrida CNN—Transformer,
integram mecanismos de aten¢do capazes de modelar dependéncias espaciais de maior
alcance. SwinV2 utiliza atencdo hierdrquica com janelas deslocadas, permitindo
modelagem contextual com complexidade computacional controlada. MaxViT combina
convolucdo local e atencao global em multiplas escalas, integrando informagdes espaciais
de curto e de longo alcance. A camada final de cada modelo foi adaptada para gerar duas
saidas compativeis com o problema bindrio. Essa composicdo arquitetural permite
analisar como diferentes estratégias de extragdo e integracdo de caracteristicas,
convolugdo pura, autoaten¢ao pura ¢ combinacdo hibrida, influenciam o desempenho
discriminativo sob condigdes experimentais equivalentes.

Estratégia de Treinamento

O treinamento foi conduzido por meio de validacao cruzada estratificada com cinco folds.
Em cada iteracdo, quatro particdes foram destinadas ao treinamento e uma a validagao. A
otimizagdo foi realizada com o algoritmo AdamW [Loshchilov; Hutter, 2019; Howard et
al., 2017], utilizando uma taxa de aprendizagem inicial de 1 x 107*. Os hiperparametros
weight decay, betal e beta2 foram ajustados por meio de uma busca bayesiana com o
Optuna [Akiba et al., 2019], visando maximizar a acuracia média na validacdo. A taxa de
aprendizagem foi ajustada dinamicamente pelo scheduler, que monitorava a acuricia na
validacdo. A funcao de perda adotada foi a Focal Loss, parametrizada por o = 0,75 ey =
2,0, o que favorece uma maior penalizacao de exemplos mal classificados. O treinamento
foi realizado por até 10 épocas em cada fold, com aplicacdo de Early Stopping baseada
na acuracia de validacao e paciéncia de 5 épocas. O modelo com melhor desempenho em
cada parti¢do foi armazenado para avaliagdo posterior [Han et al., 202].

2.3. Fase III — Avaliacao de Desempenho

A avaliagdo final foi realizada no conjunto de teste independente, utilizando o modelo
selecionado na etapa de otimizagdo. O desempenho foi mensurado por meio das métricas
de acuracia, precisdo, sensibilidade, Fl-score e coeficiente kappa de Cohen. A



manuten¢do do conjunto de teste isolado ao longo de todo o processo assegura uma
estimativa de generalizacgdo em dados ndo observados durante o treinamento,
aproximando a analise de condigoes clinicas reais [Ferreira et al., 2024; Leite; De Moraes;
Lopes, 2022].

3. Resultados

A avaliagdo do desempenho foi conduzida com base nas métricas previamente definidas,
considerando o cendrio de desbalanceamento entre as classes. A analise prioriza ndo
apenas a acuracia global, mas também a relagcdo entre sensibilidade, precisdo, F1-score e
o coeficiente Kappa, indicadores relevantes para a avaliacdo de modelos aplicados a
triagem clinica. A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos pelas arquiteturas
ConvNeXtV2, MaxViT, EfficientNetV2-M e SwinV2 no conjunto de teste.

Tabela 2. Resultados obtidos pelas arquiteturas ConvNeXtV2, MaxViT, EfficientNetV2-M e
SwinV2 no conjunto de teste.

Modelo Accuracy Precision Recall F1-score Kappa
ConvNeXtV2 (CNN) 0,981 0,905 0,798 0,848 0,838
MaxViT (Hibrido) 0,979 0,903 0,774 0,833 0,822
EfficientNetV2-M 0,979 0,920 0,750 0,826 0,815
(CNN)

SwinV2 (Transformer) 0,952 0,634 0,690 0,661 0,635

Todos os modelos alcangaram acuracia superior a 0,95. Entretanto, essa métrica
isoladamente ndo descreve adequadamente o desempenho em cendrios com
desbalanceamento de classes, pois pode ser influenciada pela predominéncia da classe
majoritaria [Japkowicz; Stephen, 2002]. Assim, a interpreta¢do deve considerar métricas
derivadas da matriz de confusdo, como precisdo, sensibilidade, F1-score e o coeficiente
Kappa [Saito; Rehmsmeier, 2015; Viera; Garrett, 2005]. Com base nesses indicadores, o
ConvNeXtV2 apresentou o melhor equilibrio entre a recuperagdo da classe positiva e o
controle de falsos positivos, com F1-score de 0,848 e Kappa de 0,838. O EfficientNetV2-
M, embora tenha apresentado a maior precisdo de 0,920, exibiu sensibilidade inferior de
0,750, indicando maior seletividade e maior probabilidade de falsos negativos. O MaxViT
apresentou desempenho intermediario, com distribui¢do relativamente estavel entre as
métricas. Por sua vez, o SwinV2 apresentou reducdo mais pronunciada na precisdo, na
sensibilidade, no Fl-score e no Kappa, evidenciando menor desempenho sob
desbalanceamento de classes.

4. Discussao

Os resultados indicam que a acuracia isolada ndo descreve adequadamente o desempenho
em cendrios de desbalanceamento de classes. A andlise conjunta de sensibilidade,
precisdo, F1-score e coeficiente Kappa revela diferengas consistentes entre as arquiteturas
avaliadas. Essas diferencas nao se limitam a variagdes numéricas, mas também refletem



modos distintos de representar e integrar padrdes patologicos de pequena escala. A Figura
3 acrescenta evidéncia qualitativa ao ilustrar como essas diferencas se manifestam no
processo de decisao do modelo. Na linha A, composta por verdadeiros negativos,
observa-se consisténcia nas probabilidades atribuidas a classe 0, com niveis elevados de
confianca e baixa variacdo entre as amostras. As imagens apresentam morfologia
retiniana preservada, sem sinais microvasculares compativeis com retinopatia diabética.
Esse comportamento indica que o modelo consegue representar adequadamente a
estrutura retiniana normal.

img0088s img03728 img01407 img05205 img13623 img04355
True: O - Pred: O True: 0 - Pred: 0 True: 0 - Pred: 0 True: 0 - Pred: O True: 0 - Pred: 0 True: 0 - Pred: 0
Conf: 0.88 Conf: 0.88 Conf: 0.90 o n Conf: 0.79

imgoo17: img16219 img11273 Img11274 img01419 img02562
True: 1 - Pr True: 1- Pred: 1 True: e True ° True: 1 - Pred: 1 True: 1 - Pred: 0
C Conf: 0.56

Figura 3. Exemplos de predicoes do modelo no conjunto de teste do BRSET.

Na linha B, referente a classe positiva, o comportamento difere. Embora imagens
com lesdes extensas apresentem elevada confianca preditiva, os falsos negativos
concentram-se em casos com alteragdes discretas e altamente localizadas.
Microaneurismas isolados e pequenas hemorragias ocupam apenas uma frag¢do limitada
da imagem e apresentam contraste limitado em relacdo ao tecido adjacente. Esse padrao
exige a preservacao consistente de informacao espacial de alta frequéncia ao longo da
hierarquia de representacdo da rede. A reducdo progressiva da resolucdo espacial
decorrente de operacdes de downsampling, realizadas por pooling ou convolugdes com
stride, pode reduzir a intensidade das ativagdes associadas a essas estruturas quando elas
ocupam regides muito pequenas da imagem. Nesses casos, a evidéncia patologica altera
pouco as estatisticas globais da imagem, o que dificulta a identificagdo de padrdes
discriminativos suficientemente fortes para influenciar a decisdo final do modelo.

Esse comportamento ajuda a interpretar as diferengas observadas entre
arquiteturas convolucionais € modelos baseados em mecanismos de atencdo. Redes
convolucionais mantém uma forte inducdo local, permitindo a extracdo de texturas e
padrdes microvasculares em escalas reduzidas. Modelos baseados predominantemente
em aten¢ao dependem de integracdes contextuais mais amplas e podem requerer padroes
distribuidos para estabilizar a decisdo quando treinados com resolugdo limitada. As
probabilidades intermediarias observadas nos falsos negativos da Figura 3 indicam que
parte da informagdo discriminativa foi capturada, embora com intensidade insuficiente
para alterar a classe prevista. Estudos recentes mostram que o desempenho de Vision



Transformers em retinografia depende do regime de pré-treino e da forma como a
informacdo de alta resolugdo ¢ explorada. Estratégias autossupervisionadas, como
masked autoencoders, e arquiteturas que preservam detalhes estruturais podem melhorar
a representacao de lesdes pequenas [Yang et al., 2024]. Outros trabalhos relatam
resultados varidveis na detec¢dao de retinopatia diabética referivel, dependendo do
protocolo experimental e das métricas adotadas [Wu et al., 2023]. Alguns estudos relatam
desempenho elevado de modelos baseados em atengdo, enquanto outros mostram que
arquiteturas convolucionais e hibridas mantém desempenho competitivo e interpretacdo
clinica consistente. Os resultados observados no BRSET seguem esse padrio. A
arquitetura convolucional ConvNeXtV2 apresentou melhor equilibrio entre recuperagao
da classe positiva e controle de erros. A andlise qualitativa sugere que os erros se
concentram nos estagios iniciais da doenca, quando a carga lesional ainda ¢ limitada e as
alteracdes microvasculares ocupam pequenas regides da imagem. Em protocolos de
rastreio populacional, a sensibilidade desempenha papel central, pois o objetivo principal
¢ identificar o maior numero possivel de casos positivos para encaminhamento
diagnéstico [Lestari et al., 2025]. Nesse contexto, o desempenho do ConvNeXtV2 indica
maior adequagdo ao cenario analisado. A menor sensibilidade observada no SwinV2
sugere maior risco de ndo identificacdo de casos com alteragdes discretas.

A distribuicdo das probabilidades indica que o limiar de decisdo constitui um
elemento relevante na aplica¢do clinica desses modelos. Em ambientes de triagem, o
limiar pode ser ajustado para priorizar sensibilidade, de acordo com a estratégia
assistencial adotada. Esse aspecto mostra que o desempenho preditivo nao depende
apenas da arquitetura, mas também da forma como as probabilidades geradas pelo modelo
sao integradas ao fluxo clinico. De forma geral, os resultados indicam que diferengas
arquiteturais influenciam a capacidade de preservar e integrar evidéncias microvasculares
altamente localizadas. A compara¢do conduzida sob um protocolo experimental uniforme
mostra que o comportamento discriminativo esta associado a forma como cada
arquitetura representa a informagdo espacial em multiplas escalas. Assim, a escolha
arquitetural para sistemas de triagem automatizada deve considerar ndo apenas métricas
globais de desempenho, mas também a natureza morfologica das lesdes, a resolucdo das
imagens e as estratégias de treinamento adotadas.

5. Consideracoes Finais

Este estudo comparou arquiteturas convolucionais modernas e Vision Transformers para
a triagem automatizada de retinopatia diabética no BRSET, utilizando um protocolo
experimental padronizado, com validagao cruzada estratificada e teste independente. Em
cenario de desbalanceamento de classes, 0 ConvNeXtV2 apresentou o melhor equilibrio
entre sensibilidade e precisdo, com valores superiores de F1-score e coeficiente Kappa,
enquanto o SwinV2 apresentou desempenho inferior. Esses resultados indicam que
diferencas arquiteturais influenciam a capacidade de detectar lesdes retinianas em tarefas
de triagem clinica e reforcam a necessidade de avaliar modelos com métricas além da
acuracia. Do ponto de vista aplicado, os resultados indicam que o ConvNeXtV2 constitui



uma alternativa adequada para sistemas automatizados de triagem de retinopatia
diabética. Além disso, o estudo demonstra que decisdes metodologicas relacionadas ao
pré-processamento, aumento de dados, particionamento estratificado e uso de conjunto
de teste independente influenciam diretamente o desempenho observado e devem integrar
protocolos de avaliagdo em visdo computacional aplicada a oftalmologia.
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