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Abstract. Diabetic retinopathy (DR) is a degenerative condition of the retina
caused by diabetes. Early diagnosis is crucial to prevent disease progression
and preserve vision. However, traditional diagnostic methods require a thor-
ough analysis of retinal images by experts, making the process time-consuming
and subjective. This study proposes a deep learning model for the automated
classification of DR, based on the analysis of different convolutional neural net-
works and image processing techniques. The results indicate that the combina-
tion of preprocessing using CLAHE and the ResNet50 with the ADAMW opti-
mizer achieved the best performance, with an accuracy of 0.83, ROC-AUC of
0.87, and a Kappa coefficient of 0.85.

Resumo. A retinopatia diabética (DR) é uma condigcdo degenerativa da retina
causada pelo diabetes, sendo o diagndstico precoce crucial para evitar a
progressdo da doenga. No entanto, os métodos tradicionais de diagnostico
exigem a andlise minuciosa das imagens por especialistas, tornando o pro-
cesso demorado e subjetivo. Este estudo propoe um modelo de deep learn-
ing para a classificacdo de DR, baseado na andlise de diferentes redes con-
volucionais e técnicas de processamento de imagens. Os resultados indicam
que a combinagdo do pré-processamento utilizando CLAHE e a ResNet50 com
o otimizador ADAMW alcancou o melhor desempenho, com uma acurdcia de
0,83, ROC-AUC de 0,87 e coeficiente Kappa de 0,85.

1. Introducao

A retinopatia diabética (RD) € uma condi¢c@o degenerativa associada a diabetes, caracter-
izada por alteracdes microvasculares na retina que podem levar a cegueira se ndo forem
identificadas e tratadas precocemente. O diagnodstico precoce da RD € essencial para
prevenir sua progressdao, mas o método tradicional exige andlise detalhada por especial-
istas, tornando-o custoso e demorado. A complexidade da detec¢do da RD, devido a
variabilidade das lesdes em tamanho e forma, ressalta a necessidade de solugdes automa-
tizadas para auxiliar especialistas na identificacao precisa da doenca. A aplicacdo de redes
neurais profundas, especialmente redes neurais convolucionais (CNNs), tem se mostrado
promissora na automacao do diagnéstico, permitindo a identificagcdo eficiente dos padroes
caracteristicos da RD. No entanto, os métodos de aprendizado supervisionado ainda pre-
cisam de aprimoramentos para aumentar a precisao e diferenciar estagios especificos da
doenc¢a com maior eficécia.



Diversos métodos podem ser encontrados na literatura para a classificacdo da RD
utilizando aprendizado profundo. [Momeni Pour et al. 2020] desenvolveram um modelo
baseado na arquitetura EfficientNet-BS5, enquanto [Sudarmadji et al. 2020] combinaram
redes neurais com algoritmos genéticos, alcancando alta precis@o na classificacao. Outros
trabalhos, como os de [Saeed et al. 2021], exploraram transferéncia de aprendizado para
aprimorar modelos pré-treinados, enquanto [Patra and Singh 2022] empregaram técnicas
de expansao e balanceamento de dados para melhorar a sensibilidade do modelo. Recen-
temente, [Kalyani et al. 2023] introduziram redes de capsulas (CapsNet) como alternativa
as CNNs tradicionais, obtendo resultados promissores na base Messidor. Esses estudos
demonstram a diversidade de abordagens para a classificacao da RD, destacando avancos
em CNNs e novas arquiteturas como as redes de capsulas.

Este estudo tem como objetivo realizar uma comparacao entre diferentes mode-
los de aprendizado profundo para a classificagao automatizada da retinopatia diabética,
avaliando o desempenho de distintas arquiteturas de CNNs, bases de dados e técnicas de
processamento de imagens. A analise das abordagens mais eficazes e robustas contribuira
para o desenvolvimento de solu¢des mais precisas e eficientes no diagndstico da RD,
explorando estratégias de pré-processamento e balanceamento de dados para melhorar a
acurdcia dos modelos.

2. Materiais e Métodos

2.1. Conjunto de Dados

A fim de propor um modelo generalizado para a classificacdo multi estadgio de RD, optou-
se por utilizar dois conjuntos de dados no desenvolvimento dos modelos de aprendizagem
profunda.

O conjunto de dados Indian Diabetic Retinopathy Image Dataset (IDRID)
[Porwal et al. 2018] é composto por 516 imagens de retina, acompanhado por anotagdes
detalhadas que identificam lesdes caracteristicas dessas condi¢des, além de indicar a
gravidade das mesmas, realizadas por especialistas médicos.

O APTOS 2019 Blindness Detection [Karthik 2019] possui imagens de retina
classificadas em cinco niveis de gravidade de cegueira (0 a 4), onde O representa
a auséncia de retinopatia diabética e as classes subsequentes representam retinopatia
diabética leve, moderada, grave e proliferativa, respectivamente. Cada imagem foi avali-
ada por oftalmologistas especializados, que atribuiram um rétulo indicando o nivel de
gravidade da retinopatia diabética presente na imagem. A figura 1 apresenta um exemplo
de uma imagem em cada classe.

Sem RD

RD leve néo proliferativa RD moderada néo proliferativa RD severa nao proliferativa RD proliferativa

Figure 1. Imagens de fundo de olho para cada grau de RD.

A base de dados foi dividida aleatoriamente em conjuntos de treinamento (70%),
validagdo (15%) e teste (15%), mantendo uma distribui¢do similar a base de dados orig-

2



inal. Ao se analisar a distribuicdo de cada conjunto (treinamento, teste e validacdo),
observa-se que as classes "Sem RD” e "RD Moderada Nao Proliferativa” sdo majoritarias.

2.2. Pré-processamento de Dados

Foram aplicados os seguintes métodos de pré processamento de dados:

* Recorte Circular: Essa técnica foi utilizada com objetivo de concentrar a andlise
nas regides de interesse das imagens de fundo de olho, como a retina. Sao re-
movidas informacdes irrelevantes do entorno da imagem, como a drea ao redor do
olho.

* Redimensionamento: apds o recorte circular, as imagens sdo redimensionadas
para um tamanho uniforme de 256 x 256 pixels. Essa etapa garante que todas as
imagens tenham a mesma resolucdo, o que facilita o processamento e a andlise
pelos modelos de aprendizado de maquina.

* Processamento de Imagem usando CLAHE: para mitigar os desafios associa-
dos ao aumento do contraste em imagens médicas, como o risco de aumento de
ruido de fundo e perda de informacdes uteis, adotou-se a abordagem proposta por
Zuiderveld et al. [Lee and Ke 2021] que emprega a Equalizacdo de Histograma
Adaptativo com Limite de Contraste (CLAHE).

2.3. Arquitetura do Modelo

Para a classificacao da retinopatia diabética, foi utilizada a ResNet50 como base devido a
sua profundidade e conexdes residuais, que mitigam problemas de degradacdo do desem-
penho. Além disso, foram analisadas as arquiteturas DenseNet201, que maximiza o fluxo
de informagdes entre camadas, e ViT Large Patch32 224, uma abordagem baseada em
Vision Transformers, capaz de capturar padroes complexos em imagens de alta resolucao.
A Figura 2 ilustra a arquitetura da ResNet50 utilizada como referéncia para comparagao.
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Figure 2. Arquitetura da ResNet50 utilizada como base para comparacao com as
demais arquiteturas, adaptada de [Huang et al. 2023]



2.4. Avaliacao do Modelo

A matriz de confusdo é utilizada para avaliar o desempenho do modelo, classificando
corretamente os casos em Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro Negativo (VN), Falso
Positivo (FP) e Falso Negativo (FN). Além disso, 0 monitoramento da loss ao longo do
treinamento auxilia na detec¢do de overfitting e underfitting, permitindo ajustes nos hiper-
parametros para otimiza¢do do modelo.

3. Experimentos e Resultados

O método proposto por [Huang et al. 2023] foi adaptado para incluir pré-processamento
de imagens, ajustes na arquitetura da rede e extracdo de métricas de desempenho. Os
experimentos foram conduzidos no Google Colab com GPU T4, utilizando imagens redi-
mensionadas para 256x256 e 512x512 pixels. Como ndo houve variacao significativa nos
resultados, optou-se pela resolucdo de 256x256 para otimizar o desempenho computa-
cional.

Os modelos ResNet50, DenseNet201 e ViT Large Patch32 224 foram treinados e
avaliados, conforme mostrado na Tabela 1. A ResNet50 obteve o melhor desempenho,
especialmente com o otimizador ADAMW, que apresentou acurdcia superior ao SGD ao
longo do treinamento. Os experimentos compararam os efeitos dos otimizadores SGD e
ADAMW na ResNet50. A Figura 3 exibe a evolu¢do da perda durante o treinamento.

Table 1. Comparac¢ao de Modelos

Modelo Acuricia Area curva ROC Kappa
ViT Large Patch32 224 0.69 0.80 0.56
DenseNet201 0.79 0.87 0.85
Resnet50 com otimizador SGD 0.80 0.89 0.85
Resnet50 com otimizador ADAMW 0.83 0.87 0.85

A andlise das matrizes de confusdo (Figuras 4 e 5) revela que ADAMW apre-
sentou melhor desempenho na classe "Mild NPDR”, enquanto o SGD obteve maior pre-
cisdo na classe "No DR”. O ADAMW demonstrou melhor sensibilidade na identificacao
de estdgios iniciais da RD, tornando-se a escolha mais adequada para esse cenario. O
otimizador apresentou ainda um maior equilibrio na distribuicao de erros, enquanto o
SGD mostrou maior precisdo em classes especificas. Dessa forma, o ADAMW parece ser
a melhor opcao para a detec¢do precoce da RD devido a sua maior sensibilidade.

4. Conclusao

Este estudo avaliou diferentes modelos de aprendizado profundo para a classificacdo au-
tomatizada da retinopatia diabética, explorando técnicas de pré-processamento, arquite-
turas de redes neurais convolucionais e otimizadores. A combinagdo da técnica CLAHE
com a arquitetura ResNet50 e o otimizador ADAMW obteve os melhores resultados,
alcancando 83% de acurdcia, AUC de 0.87 e coeficiente Kappa de 0.85. O ADAMW
destacou-se especialmente na detec¢do de estdgios iniciais da doenca.

Alguns estudos encontrados na literatura reportam resultados superiores. Por ex-
emplo, [Momeni Pour et al. 2020] obtiveram acuricia acima de 90% com EfficientNet-
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Figure 3. Funcao de Perda da ResNet50 usando os otimizadores SGD e ADAMW
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Figure 4. Matriz de confusao - ResNet50 com SGD
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Figure 5. Matriz de confusao - ResNet50 com ADAMW



BS5, e [Patra and Singh 2022] melhoraram a sensitividade com técnicas avangadas de bal-
anceamento. As diferencas de desempenho podem estar relacionadas ao uso de bases de
dados maiores e estratégias mais sofisticadas de aumento de dados.

Apesar de nao ter superado outros métodos reportados na literatura, este trabalho
apresenta uma andlise comparativa sélida do uso de redes neurais profundas para o
diagnostico através de imagens. Como trabalhos futuros, recomenda-se explorar bases de
dados mais diversificadas, técnicas de interpretabilidade de modelos e abordagens para
lidar com conjuntos de dados pequenos, visando maior aplicabilidade clinica e robustez
dos modelos desenvolvidos.
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