Fundus Eye Images Classification for Diabetic
Retinopathy Detection Using Very Deep
Convolutional Neural Network

[talo Rodrigues Gama*, Alessandra Martins Coelho *, Matheus de Freitas Oliveira Baffaf
*Instituto Federal de Educacio, Ciéncia e Tecnologia do Sudeste de Minas Gerais (IF Sudeste MG)
Rio Pomba, MG, Brasil
tUniversidade de Sdo Paulo (USP)

Ribeirdo Preto, Brasil
Email: itrgama@ gmail.com, alessandra.coelho@ifsudestemg.edu.br, mfreitas§26 @gmail.com

Abstract—Diabetic retinopathy is an anomaly responsible for
causing microvascular and macrovascular damage to the retina
and occurs as a consequence of the worsening of diabetes.
According to the World Health Organization (WHO), diabetic
retinopathy is the most common cause of avoidable blindness in
patients with diabetes worldwide. Early detection is important
for the efficiency of treatments. Fundus Eye Image can be used
to identify early disease development and monitor the patient’s
clinical condition. The diagnostic process using this type of image
may require some expertise from the ophthalmologist since not all
retina anomalies are clearly visible. Thus, this paper proposes the
development of a classification method based on Convolutional
Neural Networks, but highly dense and deeper. The proposed
method obtained a total of 92% AUC in the given experiments.

I. INTRODUCAO

Considerada como uma epidemia mundial, a diabetes € um
grupo de distirbios metabdlicos que se caracteriza pela hiper-
glicemia causada pela acdo ou secrecdo anormal da insulina,
que leva a altera¢des no metabolismo de carboidratos, lipidios
e proteinas [4]. Segundo a Secretaria de Satide do Estado do
Parand, esses distirbios, ao longo do tempo, comprometem
a fun¢@o e a estrutura vascular de diferentes 6rgdos, como o
coragdo, os rins e os olhos [5].

A diabetes pode gerar danos significativos, tanto
econdmicos quanto sociais. As estatisticas indicam que
o ndmero de casos em todo mundo atualmente chega a 463
milhdes, com expectativa de alcancar 700 milhdes de pessoas
em 2045. De acordo com dados da Federacdo Internacional
de Diabetes, em 2019 a diabetes causou 4,2 milhdes de
mortes e estima-se que foi responsdvel por 760 bilhdes de
ddlares gastos com saude, cerca de 10% do gasto global [2].

A retinopatia diabética € uma das principais complica¢des
relacionadas a diabetes e a principal causa da perda de
visdo em pessoas com idade entre 20 e 74 anos [13]. Ela
se caracteriza por lesdes nos capilares da retina, causando
inicialmente vazamentos que levam a inchagos e hemorragias.
Mais tarde, hé a proliferacdo de vasos sanguineos no interior
do olho, descolamento de retina e glaucoma [9]. Apés 20 anos
de doenga, cerca de 75% dos diabéticos apresentam algum
grau de retinopatia [14].

O exame mais fundamental para que o oftalmologista possa
avaliar alteragdes oculares, inclusive em pacientes diabéticos,
é o exame de fundo de olho, ou fundoscopia. Neste exame,
procura-se avaliar as estruturas do fundo de olho, dando
atencdo ao nervo Optico, aos vasos sanguineos e a macula,
regido central da retina [3].

Caso a retinopatia diabética seja detectada, o acompan-
hamento deverd ser periddico, conforme a intensidade da
doenca no olho e o quadro clinico geral do paciente. Quando
o diagndstico € realizado em tempo adequado e o tratamento
realizado corretamente, complicacdes graves podem ser re-
tardadas ou impedidas por completo, reduzindo o risco de
cegueira dessa anomalia a menos de 5% [10].

A partir dos anos 80, tornou-se habitual realizar di-
agnésticos auxiliado por computador (CAD - Computer-aided
+). Esses sistemas enfatizam areas de importancia e apresen-
tam possiveis diagndsticos para alguma anomalia detectada.
Geralmente, um sistema CAD é composto por um algo-
ritmo de pré-processamento da base de dados, um algoritmo
de classificacdo e uma interface grafica para manuseio da
aplicacao [15].

Os sistemas de diagndstico auxiliado por computador tém
como objetivo auxiliar o0 médico especialista melhorar a con-
sisténcia da interpretacdo da imagem utilizando a resposta
do computador como referéncia. Dessa forma, uma dupla
analise realizada pelo computador em conjunto com médico
especialista pode melhorar a eficiéncia do diagnéstico [11].

Ao longo dos anos foram desenvolvidos diferentes métodos
de classificagdo para utilizagdo em imagens oftalmoldgicas.
Destas, destaca-se (i) o método de morfologia matematica para
detectar exsudatos em imagens de fundo de olho de pacientes
diabéticos [25], (ii) o emprego de técnicas de segmentagdo de
bordas para detectar vasos sanguineos e classificar imagens
com retinopatia [26], (iii)) a aplicagdo da transformada de
wavelet para classificacdo da retinopatia diabética [20] e (iv)
a utilizacdo do aprendizado profundo, através da Rede Neural
Convolutiva, para extrair caracteristicas das imagens de fundo
de olho em conjunto de um algoritmo de arvore de decisdo
para realizar a identificacdo da retinopatia diabética [12].



O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um
método de classificacdo para auxiliar médicos oftalmologistas
na detec¢do da retinopatia diabética, em qualquer grau. Para
isto, serd empregado um algoritmo de aprendizado de mdquina
baseado na abordagem do aprendizado profundo, para encon-
trar padrdes nos exames de fundo de olho e classifica-los de
acordo com o estado de saude do paciente, entre doente e
saudavel.

O presente trabalho contribui a comunidade académica com
os seguintes achados:

e 0 desenvolvimento de um novo método para a
padronizacdo de bases de imagens de fundo de retina

« 0 desenvolvimento de uma arquitetura de Rede Neural
Convolucional baseada nos modelos existentes de Redes
Altamente Profundas

« a avaliacdo das arquiteturas atuais de Redes Convolutivas
Altamente Profundas em bases nio padronizadas

¢ 0 desenvolvimento de um método que integra o Pré-
Processamento das Imagens e as Redes Neurais Convolu-
cionais para realizar a classificagdo de imagens de fundo
de retina

« uma avaliacdo do método proposto com demais trabalhos
da literatura

O artigo estd organizado como se segue. Na secdo II é
realizado um estudo do atual estado da arte em classificacdo de
exames de fundo de olho para detectar a retinopatia diabética.
Em seguida, nas se¢des III e IV sdo descritas as metodologias
de pré-processamento e da classificacdo da base de dados,
contribuicdo deste trabalho. Os experimentos realizados e os
resultados obtidos sdo apresentados na se¢do V e na secio VI,
encontra-se a conclusdo do presente trabalho.

II. TRABALHOS CORRELATOS

Os trabalhos a seguir tratam de metodologias para a
deteccdo da retinopatia diabética.

A. Gargeya and Leng [12]

Neste trabalho foi desenvolvido um algoritmo de
classificacdo de imagens de fundo de olho utilizando Redes
Neurais Profundas. A base de dados EyePACS utilizada
neste trabalho, possuia 75 mil imagens e eram oriundas de
um projeto envolvendo especialistas em oftalmologia, que
coletaram e classificaram manualmente os exames.

Devido as imagens terem sido obtidas utilizando difer-
entes protocolos de aquisicdo, a base de dados era bem
heterogé€nea. Assim, fez-se necessdrio realizar uma etapa de
pré-processamento para padronizar essas imagens. Para o
treinamento do método de classificag@o, utilizou-se uma rede
neural convolucional, devido a sua ampla aplicabilidade e
robustez em tarefas de reconhecimento em bases de grande
quantidade.

Utilizando validag@o cruzada, esse modelo alcancou uma
area abaixo da curva ROC (Area Under the Curve - AUC)
de 0,97, com sensibilidade e especificidade de 94% e de 98%
em dados locais. Para validacdo externa foram utilizados os

bancos de dados Messidor [7] e E-Ophtha [6], alcancando uma
pontuacdo de 0,94 e 0,95, respectivamente.

B. Pratt et al. [18]

O modelo proposto utilizou 80 mil imagens de fundo de
olho adquiridas da base de dados Kaggle, composta por
imagens de aproximadamente seis milhdes de pixels cada.
Para o treinamento utilizou-se a rede neural convolucional
(CNN) processada em uma GPU NVDIA K40c (2880 nicleos
CUDA).

O conjunto de dados de imagens de fundo de olho se refere
a pacientes de diferentes etnias, faixas etdrias e niveis variados
de iluminagdo, fato que afeta os valores de intensidade de pixel
nas imagens. Para combater variacdes desnecessdrias o autor
aplicou a normaliza¢do de cores usando o pacote OpenCV. As
imagens foram redimensionadas para 512x512 pixels devido
o alto custo de processamento.

Foram separadas cinco mil imagens para validacdo da CNN.
A execucdo das imagens levou cerca de 188 segundos e o
resultado final da rede treinada foi 95% de especificidade, 75%
de acuricia e 30% de sensibilidade.

C. Sinthanayothin et al. [22]

Neste trabalho foi proposto uma metodologia para andlise
de imagens de fundo de olho caracterizando a retinopatia
diabética ndo-proliferativa. Foram utilizadas 112 imagens dig-
itais de fundo de olho, capturadas usando uma camera nio
midridtica, de pacientes atendidos em um centro de triagem.
Foi necessario um pré-processamento das imagens para com-
bater o desbalanceamento de contraste, uma vez que em
uma mesma imagem os niveis de contraste no centro eram
superiores aos niveis de contraste nas bordas. A equalizacio
de histograma adaptativa foi aplicada para minimizar o des-
balanceamento, produzindo assim uniformidade na imagem.

O algoritmo de reconhecimento de exsudatos foi aplicado
em 30 imagens de fundo de olho, das quais 21 continham
exsudatos e nove estavam sem indicadores. A sensibilidade
e especificidade para deteccdo de exsudato foram 88,5% e
99,7%, respectivamente.

D. Verma et al. [23]

Neste trabalho foi proposto um método para classificar
os diferentes estigios da retinopatia diabética baseado na
quantificacdo de vasos sanguineos e hemorragia presente na
retina. Foram utilizadas 65 imagens de fundo de olho, sendo,
30 imagens de retina normal, 23 com retinopatia diabética
moderada e 12 com grave.

Primeiramente ¢ realizada a segmentacdo através da
diferenca de contraste entre os vasos sanguineos e o fundo.
Logo apés sdo utilizadas técnicas de andlise de densidade
e caixa delimitadora para detectar os exames que possuiam
hemorragia. Por dltimo a classificagdo dos diferentes estigios
da anomalia foi realizado através da técnica de Florestas
Aleatdrias com base na drea e perimetro dos vasos sanguineos
e nas hemorragias.

O método proposto classificou com precisdo de 90% os
casos normais, enquanto moderada e grave 87,5%.



III. PRE-PROCESSAMENTO DA BASE DE DADOS

O treinamento e a avaliacdo do método de classificagcdo foi
realizada utilizando duas bases de dados, o iDRIB [17] e o
Messidor [7]. Ambas as bases podem ser acessadas e baixadas
gratuitamente pela infernet.

A base de dados iDRIB é composta por 516 imagens
divididas em dois grupos: (i) retinas com sinais de retinopatia
diabética e; (ii) retinas saudaveis sem sinais da doenca. Todas
as imagens foram classificadas manualmente pelos oftalmol-
ogistas de acordo com a presenga ou ndo de anomalias. Em
(a) na (Fig. 1) estdo exemplos de imagens de fundo de olho
obtidas através da base de dados citada anteriormente.

A Messidor por sua vez, ¢ composta por 1200 imagens de
fundo de olho coletados por trés especialistas em oftalmologia.
Destas, 800 imagens foram obtidas utilizando dilatagdo da
pupila e 400 sem dilatacdo. As imagens nesta base de dados
sao disponibilizadas junto de um diagndstico realizado pelo
médico responsdvel pela coleta. Em (b) na (Fig. 1) estdo
exemplos de imagens de fundo de olho obtidas através da base
de dados citada acima, é visivel a diferenca de padronizacio
entre as bases de dados (a) e (b).

(a) (b)

Fig. 1. Exemplos de imagens de fundo de olho presentes nas bases de dados.
Em (a), a base de dados iDRIB e em (b), a base de dados Messidor. Fonte:
autor.

Ambas as bases de dados possuem amostras de retina
de pacientes doentes e sauddveis. Os pacientes doentes ap-
resentam esperadas anomalias que permitem diferenciar vi-
sualmente ambas as classes. Das anomalias presentes nas
imagens doentes, destacam-se a presenga de exsudatos duros
e algodonosos, e de hemorragias e microaneurismas.

Além desse padrio visivel, as imagens de fundo de olho
sdo sensiveis a idade do paciente (Fig. 2). Essas podem se
apresentar com um aspecto borrado, para pacientes idosos, ou
com reflexos, e estruturas bem definidas e saltadas em casos
de pacientes mais jovens.

Outro padrdo visual presente nas imagens de fundo de
olho tem relacdo com a raca do paciente (Fig. 3). Pacientes
de pele morena ou negra tendem a possuir uma retina com
pigmentacdo mais escura, devido a alta presenca de melanina
nas células que compde esta estrutura ocular. Os pacientes
de pele mais clara possuem menor pigmentacao de melanina
na retina que, por sua vez, se apresenta com a coloragdo
alaranjada e/ou avermelhada.

Fig. 2. A visualizagdo da retina de um paciente jovem, com reflexo e
estruturas bem definidas, e um paciente idoso com aspecto borrado e estruturas
mais suaves. Fonte: autor.

Fig. 3. Os diferentes niveis de melanina na retina, de acordo com a raga do
paciente. Fonte: autor.

Tais padrdes visuais que nao caracterizam pacientes doentes
ou sauddveis dificultam a constru¢@o de classificadores de alta
eficiéncia. Um estudo preliminar realizado neste trabalho, uti-
lizando diferentes arquiteturas de Redes Neurais Convolutivas,
mostrou que as imagens apresentam baixas taxas de acerto,
quando utilizadas sem qualquer tratamento.

A Tabela I contém a acurdcia média de validacdo em trés
diferentes arquiteturas de Redes Neurais Convolutivas. Para
estes testes ndo foram utilizadas técnicas de processamento ou
melhoramento das imagens. Observa-se que, mesmo arquite-
turas sofisticadas e recentes, como a Visual Geometric Group
— VGG e a Residual Neural Network — ResNet ndao obtiveram
bons resultados quando aplicadas ao problema de classificagido
binaria de exames de fundo de olho. Entdo, fez-se necessario
adicionar uma etapa de pré-processamento antes da construcio
de um classificador. O objetivo desta etapa foi padronizar
a distribuicdo de cor entre os exames e destacar estruturas
da retina que pudessem ser importantes para diferenciar os
padrdes saudaveis dos demais padrdes relacionados a doencas.

TABELA 1
COMPARATIVO ENTRE A ACURACIA DE TRES DIFERENTES ARQUITETURAS
DE REDES NEURAIS CONVOLUTIVAS SEM O PRE-PROCESSAMENTO NA
BASE DE DADOS. FONTE AUTOR.

Arquitetura | Acuracia Média | Imagens Processadas?
LeNet 55% | Nao
VGG 45% | Nao
ResNet 51% | Nao

A construgdo desta etapa auxiliou na criagdo de um método
de classificacdo generalizado. Desta forma, tornou-se possivel
aplicar a presente metodologia a diferentes bases de da-
dos, com imagens obtidas seguindo diferentes protocolos de
aquisi¢ao.



A. Visdo geral do método de padronizacdo

A cor da retina ndo é uma caracteristica importante para
dizer se um paciente estd doente ou saudavel. Desta forma,
neutralizar os efeitos que esta caracteristica pode causar no
classificador € a primeira etapa do método proposto, o qual
utiliza apenas um canal de cor no formato de uma imagem
em tons de cinza.

Em seguida, a imagem em tons de cinza passa por um
processo de equalizagdo do histograma e € convertida em
negativo. Esta etapa auxilia na construcdo de imagens mais
homogéneas em relacdo a distribuicdo da cor e em relagdo as
estruturas que fazem parte da retina.

Por fim, realiza-se um recorte do interior da retina, re-
movendo toda informagdo de fundo desnecessaria. Esta acdo
também padroniza o tamanho e a informacdo contida nas
imagens vindas de diferentes fontes de dados. Na Figura 4,
um fluxograma do método de padronizagdo desenvolvido neste
trabalho é apresentado.

Entrada da Imagem g Separa o Canal Verde >
Histograma
v
s Realiza o Recorte oy Calcula o Negativo

Fig. 4. Fluxograma do método de padronizacdo das imagens de fundo de
olho. Fonte: autor.
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B. Visdo detalhada do método de padronizacdo

Nesta secdo iremos detalhar as etapas que compdem o
processo de padronizacdo das bases de dados.

1) Extragdo do Canal Verde: A fim de reduzir os efeitos da
cor da retina no processo de busca por padrdes, foi proposta
inicialmente a conversdo da imagem para uma escala de tons
de cinza. Entretanto, a partir de um estudo dos canais de cores,
notou-se que o canal de cor verde apresentava visualmente
informacgdes mais ricas e detalhadas acerca da retina, das suas
estruturas adjacentes e dos sinais patolégicos. Desta forma,
em vez de de empregar a tradicional conversdo do espaco de
cor RGB para tons de cinza, os canais de cores da imagem
foram separados e a extra¢do do canal verde foi utilizado como
método de conversdo da imagem colorida para tons de cinza.

A Figura 5 possui um exemplo de conversdo de um exame
em tons de cinza utilizando tanto o método tradicional quanto
a separacdo dos canais de cores. Observa-se que, utilizando o
canal verde é possivel obter mais detalhes sobre as estruturas
da retina, como o disco 6ptico e os vasos sanguineos, além
de destacar as anomalias presentes, como os exsudatos duros,
algodonosos e as hemorragias.

2) Equalizacdo Adaptativa de Histograma: ApOds a etapa de
conversdo da imagem colorida para escala de tons de cinza,
as imagens continuaram se apresentando heterogéneas, dado
ao fato de que algumas imagens eram mais escuras e outras
mais claras. Desta forma, as imagens foram submetidas a um
processo de equalizagdo do histograma.

Imagem Colorida N Tons de Cinza

Canal Verde

Canal Vermelho Canal Azul

Fig. 5. Conversdo da imagem colorida em tons de cinza extraindo canais de
cor. Fonte: autor.

Durante o processo de equalizacdo de histograma das im-
agens, notou-se o desenvolvimento de regides, hora muito
escuras, hora muito claras. A equalizagdo resolvia o problema
de homogeneizacdo da base de dados, porém diminuia a
qualidade da informacdo contida nas imagens. Para contornar
tal problema, foi utilizado o método de Equaliza¢do de
Histograma Adaptativa Limitado pelo Contraste (Contrast-
Limited Adaptive Histogram Equalization — CLAHE) [28].
Este método realiza a equalizagdo baseada em pequenas
regides da imagem, além de limitar o contraste local, evitando
que determinadas regides fiquem ou claras ou escuras em
demasia.

3) Cdlculo do negativo: Outra medida para auxiliar na
homogeneizacido da base de dados foi a conversdo das ima-
gens em seu negativo. Desta forma, destacou-se as anomalias
presentes na retina, deixando-as mais escuras. J4 as estruturas
da retina, como a macula e os vasos sanguineos, ficaram de
coloracdo mais clara e menos evidentes.

4) Recorte da regido de interesse: Embora ambas as bases
de dados possuam a mesma regido da retina, as imagens
possuem diferentes recortes. Por exemplo, na base de dados
iDRIB as imagens sdo ampliadas e cortadas na regido inferior e
superior, enquanto na base Messidor as imagens sdo menores,
porém sem cortes. Isso ocorre porque ambas seguem padrdes
distintos de aquisi¢do de imagens. Assim, para gerar uma base
de dados homogénea, foi proposta uma etapa de recorte au-
tomdtico da regido interior-central da retina, onde geralmente
ocorre a presenca das anomalias que permitem a classificacio
das imagens. Ap6ds o recorte todas as imagens ficaram com a
resolucdo de 1100 pixels por 800 pixels.

A Figura 6 possui uma sequéncia que ilustra os passos da
padronizacdo. Observa-se que, independente da base de dados,
as imagens finalizam de forma similar e com estruturas e
anomalias de fécil identificacdo.

IV. Desenvolvimento da Rede Neural Convolucional
Altamente Profunda

As metodologias tradicionais de Visdo Computacional
geralmente sdo divididas em trés etapas, sendo elas (i) o pré-
processamento da base de dados, com utilizacdo de técnicas
de Processamento de Imagens para realcar caracteristicas ou
até mesmo remover ruidos; (ii) a Andlise de Imagens, através
da extrac@o de caracteristicas e representacdo dessas imagens
em um vetor descritor e; (iii) a aplicacdo de algoritmos de
Aprendizado de Mdquina para reconhecimento de padrdes.



Fig. 6. Esquema visual de padronizacdo da base de dados. Fonte: autor.

Atualmente, é comum ver trabalhos utilizando Redes Neu-
rais Artificiais (Artificial Neural Network — ANN) para o
reconhecimento de padrdes em imagens médicas [19], [16],
[8]. De modo geral, este algoritmo, combinado com uma
extracdo de caracteristicas efetiva, obtém resultados melhores
que outras técnicas de Aprendizado de Maquina, como as
Miquinas de Vetor Suporte (Support Vector Machine - SVM)
ou as Arvores de Decisdo.

Devido ao avango nas tecnologias de processamento mas-
sivo paralelo utilizando placas graficas (Graphics Processing
Unit — GPU), abordagens de Redes Neurais Artificiais, como
o Aprendizado Profundo, se fizeram possiveis. Com a alta
disponibilidade de dados e poder de processamento, as Redes
Neurais Profundas podem detectar padrdes complexos através
da associacdo de padrdes menores combinados em suas diver-
sas estruturas internas da Rede Neural.

A Rede Neural Convolutiva (Convolutional Neural Network
- CNN) € um tipo de arquitetura de Rede Neural Artificial
desenvolvida segundo a abordagem das Redes Profundas. Este
tipo de rede é capaz de receber uma imagem, atribuir um peso
aos diversos objetos e elementos que a compde, e detectar
padrdes [1].

Diferente das metodologias tradicionais de Visdo Com-
putacional, a CNN reconhece padrdes em uma imagem uti-
lizando caracteristicas extraidas pelas camadas de convolugdo.
A combinagdo da ordem e da quantidade dessas camadas
compreende-se como sub arquiteturas de CNN.

Neste trabalho foi desenvolvida uma sub-arquitetura de
CNN baseada na abordagem das Redes Convolutivas Alta-
mente Profundas (Very Deep Convolutional Neural Network —
VD-CNN). Uma caracteristica dessas redes € a possibilidade
de encontrar padrdes mais complexos e mais sensiveis. E
comprovado que esta metodologia € capaz de superar a per-
formance das Redes Convolutivas Tradicionais ou que seguem
o modelo de LeNet [21]. Uma compara¢do da arquitetura
tradicional da CNN com a CNN Altamente Profunda pode
ser vista na Figura 7.

A arquitetura de rede neural utilizada neste trabalho (Fig.8)
foi desenvolvida baseada na sequéncia de extragdo de car-
acteristicas da LeNet, contendo mais profundidade baseada
na VGG. Nesta arquitetura foram utilizados trés grupos de
convolugdo, cada um possuindo, respectivamente, duas ca-
madas de convolugdo 2D, de 64, 128 e 256 filtros de tamanho

vees |1 B
@ ‘ (b)

Fig. 7. Diferentes sub arquiteturas de CNN. Em (a) o modelo de LeNet, em
que cada camada de convolugdo antecede uma camada de Pooling. Em (b) o
modelo da VGG, no qual existem mais camadas de Convolucdo antecedendo
as camadas de Pooling. Fonte: [24], [27], adaptado.

3x3, seguidas por uma camada de MaxPooling de tamanho
2x2. Por fim, as caracteristicas sdo enviadas para uma Rede
Neural Totalmente Profunda (Fully Connected Neural Network
— FCNN) de quatro camadas de 4096 neur6nios cada. Nas
camadas internas da rede neural foram utilizadas a funcio
de ativacdo ReLU (Rectifier Linear Unit) em conjunto com
o algoritmo de otimizacdo Adadelta. Na dltima camada, por
se tratar de uma classificacdo bindria, foi utilizada a funcdo
de ativacdo Sigmoid. Todas as camadas FCNN foram seguidas
por uma camada de Dropout, com uma taxa de desligamento
de 20%.
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Fig. 8. Arquitetura da Rede Neural Convolutiva desenvolvida. Fonte: autor.

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

A fim de avaliar o método proposto de classificacdo, os
experimentos realizados foram guiados seguindo o protocolo
de Holdout. Neste protocolo, 70% da base de dados ¢ utilizado
como treinamento enquanto os 30% restantes sdo utilizados
como teste e validacdo. Desta forma, o modelo de classificacao
treina em uma base de dados e é avaliado em amostras
diferentes dispostas em um subset.

Para comparacdo e validagdo do método em relagdo aos
demais trabalhos da literatura, foram calculadas as seguintes
unidades métricas: acurdcia, AUC e sensibilidade. A AUC
€ uma métrica largamente utilizada quando existe diferenca
entre o nimero de amostras de cada classe contidas na base
de dados. De forma mais sensivel a acuracia tradicional, esta
métrica avalia a eficiéncia do método como um todo e, por-
tanto, foi a métrica escolhida neste projeto para maximizagao.

De modo geral, as imagens de fundo de olho, devido aos
seus mais variados padrdes, representam um grande desafio.
As metodologias de Visdo Computacional disponiveis na liter-
atura apresentam resultados satisfatorios quanto a classificacao
destas imagens. A Tabela II contém um comparativo do
método proposto com os demais trabalhos apresentados na
Secdo 2 deste trabalho. A metodologia proposta aqui, com-
parada ao atual estado da arte em classificacdo da retinopatia



diabética, apresentou resultados competitivos de classificacio
além de fornecer uma sequéncia de padronizacdo que possa
ser utilizada posteriormente em outras metodologias.

TABELA 1I
COMPARATIVO ENTRE O METODO PROPOSTO E OS DEMAIS METODOS DE
CLASSIFICAGAO DA RETINOPATIA DIABETICA. FONTE AUTOR.

Autor ACC | AUC | SEN | ESP
Sinthanayothin et al. [22] - - 88% | 99%
Verma et al. [23] 90% - - -
Pratt et al. [18] 75% - - 95%
Gargeya et al. [12] - 97% | 94% | 98%
Método Proposto 84% | 92% | 79% -

VI. CONCLUSAO

A diabetes é uma doenca considerada epidemia mundial. A
retinopatia diabética é uma das principais complicacdes da di-
abetes quando nfo tratada adequadamente. O desenvolvimento
de tecnologias que auxiliam no diagnéstico e acompanhamento
desta doenca € de considerdvel importincia para evitar o
desenvolvimento de cegueira no paciente.

Neste trabalho foi desenvolvida uma metodologia de
classificacio de imagens de fundo de olho. Dada a grande
diversidade de bases de dados e as dificuldades dos classifi-
cadores tradicionais em lidar diretamente com essas imagens,
uma etapa de processamento de imagens € proposta com intu-
ito de realgar caracteristicas e padronizar a informacao enviada
ao classificador. Obteve-se pela atual metodologia, um modelo
de classificagdo com satisfatéria eficicia no diagndstico da
retinopatia diabética.

Em trabalhos futuros, pretende-se um desenvolver uma
aplicacdo para o apoio ao diagndstico que possa ser uti-
lizado, por exemplo, em lugares remotos ou onde hé caréncia
nos servicos de atencdo secunddria. Novas metodologias de
classificacdo e de padronizag¢dao também podem ser desenvolvi-
das.
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