
UNIVERSIDADE FEDERAL DE PELOTAS
Centro de Desenvolvimento Tecnológico

Programa de Pós-Graduação em Computação

Tese

Desenvolvimento de Abordagens Baseadas em Redes Neurais Profundas para
Detecção e Segmentação de Instância de Lesões Retinianas

Carlos Alexandre Silva dos Santos

Pelotas, 2023



Carlos Alexandre Silva dos Santos

Desenvolvimento de Abordagens Baseadas em Redes Neurais Profundas para
Detecção e Segmentação de Instância de Lesões Retinianas

Tese apresentada ao Programa de Pós-Gradua-
ção em Computação do Centro de Desenvolvi-
mento Tecnológico da Universidade Federal de
Pelotas, como requisito parcial à obtenção do tí-
tulo de Doutor em Ciência da Computação.

Orientador: Prof Dr. Marilton Sanchotene de Aguiar
Coorientador: Prof Dr. Daniel Welfer

Pelotas, 2023



Universidade Federal de Pelotas / Sistema de Bibliotecas
Catalogação da Publicação

S237d Santos, Carlos Alexandre Silva dos

SanDesenvolvimento de abordagens baseadas em redes neurais
profundas para detecção e segmentação de instância de lesões retinianas
[recurso eletrônico] / Carlos Alexandre Silva dos Santos ; Marilton
Sanchotene de Aguiar, orientador ; Daniel Welfer, coorientador. —
Pelotas, 2023.
San216 f.

SanTese (Doutorado) — Programa de Pós-Graduação em Computação,
Centro de Desenvolvimento Tecnológico, Universidade Federal de
Pelotas, 2023.

San1. Retinopatia diabética. 2. Imagens de fundo. 3. Aprendizado
profundo. 4. Detecção de lesões de fundo. 5. Segmentação de instância
de lesões de fundo. I. Aguiar, Marilton Sanchotene de, orient. II. Welfer,
Daniel, coorient. III. Título.

CDD 005

Elaborada por Simone Godinho Maisonave CRB: 10/1733



Carlos Alexandre Silva dos Santos

Desenvolvimento de Abordagens Baseadas em Redes Neurais Profundas para
Detecção e Segmentação de Instância de Lesões Retinianas

Tese aprovada, como requisito parcial, para obtenção do grau de Doutor em
Ciência da Computação, Programa de Pós-Graduação em Computação, Centro de
Desenvolvimento Tecnológico, Universidade Federal de Pelotas.

Data da Defesa: 15 de dezembro de 2023.

Banca Examinadora:
Prof. Dr. Marilton Sanchotene de Aguiar (orientador)
Doutor em Computação pela Universidade Federal do Rio Grande do Sul.

Prof. Dr. Daniel Welfer (coorientador)
Doutor em Computação pela Universidade Federal do Rio Grande do Sul.

Prof. Dr. Bruno Zatt
Doutor em Microeletrônica pela Universidade Federal do Rio Grande do Sul.

Prof. Dr. Daniel Fernando Tello Gamarra
Doutor em Informática pela Scuola Superiore Sant’Anna di Studi Universitari e
Perfezionamento.

Prof. Dr. João Mário Lopes Brezolin
Doutor em Ciência da Computação pela Pontifícia Universidade Católica do Rio
Grande do Sul.



Pelo carinho, dedicação e sabedoria dedico esta Tese
a meus pais e a todos meus queridos professores
que tive desde meu ensino fundamental até a pós-
graduação, sem os quais nada disso seria possível.



AGRADECIMENTOS

Primeiro, a Deus por iluminar meu caminho. Sempre senti sua presença, nos bons
e maus momentos de minha vida. Nos momentos de dor, dúvida ou desespero estava
lá sob alguma forma, dando-me forças para resistir, e sinalizando-me o que fazer.

À minha família que sempre esteve ao meu lado, e que me ensinou todos os prin-
cípios fundamentais para que me tornasse um homem digno.

À minha esposa que sempre esteve ao meu lado. Acreditou em mim e nos meus
sonhos, trabalhando junto comigo para que estes se tornassem realidade.

A todos meus amigos, que infelizmente não poderei nominar aqui, que sempre
torceram por mim, e que na hora que mais precisei estenderam suas mãos para me
apoiar. Vocês estão sempre em minhas orações. Saibam que podem contar comigo
hoje e sempre.

Aos meus orientadores, professores Marilton Aguiar e Daniel Welfer, pelo apoio e
confiança a mim depositada durante a pesquisa.

À médica oftalmologista e professora do Departamento de Medicina Especializada
da Universidade Federal de Pelotas, Tatiana Papaléo, pela colaboração durante a pes-
quisa.

Ao médico oftalmologista José Américo Pascal Proto, da Clínica Proto Oftalmologia
da cidade de Pelotas/RS, pela colaboração durante a pesquisa.

Aos professores Marcelo Porto, Bruno Zatt e Ricardo Araujo, do Programa de Pós-
Graduação em Computação da Universidade Federal de Pelotas, pela atenção e su-
porte que sempre me forneceram ao longo do curso.

Aos membros do laboratório de Aprendizado de Máquina, Inteligência Artificial e
Ciência de Dados ligado ao Grupo de Pesquisa em Ciência de Dados na Universidade
Federal de Pelotas (Datalab/ML–UFPel), pela disponibilização de equipamentos para
a realização de parte dos experimentos da pesquisa.

Ao Bruno Belloni do Instituto Federal Sul-Rio-Grandense (IFSul), e ao Marcelo
Dias, Alejandro Pereira e Fernando Ollé, da Universidade Federal de Pelotas (UFPel),
pela colaboração durante a pesquisa.

Ao André Luiz Almeida Silva do Instituto Tecnológico de Aeronáutica (ITA), pela
colaboração durante a pesquisa.

Ao professor Prasanna Porwal do Instituto de Engenharia e Tecnologia Shri Guru
Gobind Singhji, Nanded, Índia, pela colaboração durante a pesquisa.

Por fim, aos meus colegas do Instituto Federal Farroupilha, Câmpus Alegrete, pela
camaradagem, profissionalismo e compreensão quanto à distribuição de funções a
mim atribuídas, em virtude da impossibilidade de concessão de afastamento integral
para a realização do doutorado.



Healthcare is About Humans Caring For Humans.
AI is Here to Help Enhance Humanity.
— FEI-FEI LI

EMBC’21



RESUMO

SANTOS, Carlos Alexandre Silva dos. Desenvolvimento de Abordagens Baseadas
em Redes Neurais Profundas para Detecção e Segmentação de Instância de
Lesões Retinianas. Orientador: Marilton Sanchotene de Aguiar. 2023. 216 f. Tese
(Doutorado em Ciência da Computação) – Centro de Desenvolvimento Tecnológico,
Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2023.

A Retinopatia Diabética (RD) é uma das principais causas de perda de visão e
apresenta em suas fases iniciais lesões de fundo, como microaneurismas, hemorra-
gias e exsudatos duros e algodonosos. Modelos computacionais capazes de detectar
essas lesões podem auxiliar no diagnóstico precoce da doença e prevenir a manifes-
tação de formas mais graves de lesões, auxiliando também no processo de triagem
e definição da melhor forma de tratamento. Entretanto, a detecção de microlesões
por meio de sistemas computacionais é um desafio por inúmeros fatores, como o
tamanho e formato destas lesões, a presença de ruído e contraste ruim das imagens,
a pequena quantidade de exemplos rotulados nos conjuntos de dados públicos de
RD, e a dificuldade de algoritmos de aprendizado profundo em detectar objetos muito
pequenos em função da dissipação de gradiente durante o treinamento. Assim, para
contornar estes problemas, este trabalho propõe duas novas abordagens baseadas
em técnicas de processamento de imagens, aumento de dados, transferência de
aprendizado e redes neurais profundas, com o propósito de auxiliar no diagnóstico
médico de lesões de fundo. As abordagens propostas foram treinadas, ajustadas e
avaliadas usando diferentes conjuntos de dados públicos de Retinopatia Diabética.
Para a realização dos experimentos os datasets foram particionados em conjunto
de treinamento (50%), validação (20%) e teste (30%). Utilizou-se uma etapa de
validação para realizar o ajuste fino de hiperparâmetros, e uma etapa de teste para
aferir a capacidade de generalização dos modelos. A abordagem para detecção das
lesões de fundo alcançou mAP de 0,2630 para o limite de IoU de 0,5 na etapa de
validação utilizando o conjunto de dados DDR e otimizador Adam. Já a abordagem
para segmentação de instância das lesões de fundo alcançou mAP de 0,2903 para
o limite de IoU de 0,5 na etapa de validação utilizando o conjunto de dados DDR e
otimizador Adam, sendo, portanto, 10,38% mais preciso que a abordagem proposta
para detecção. Os resultados obtidos nos experimentos demonstram que as novas
abordagens apresentaram resultados promissores na detecção de lesões de fundo
associadas à RD.

Palavras-chave: Retinopatia Diabética. Imagens de Fundo. Aprendizado Profundo.
Detecção de Lesões de Fundo. Segmentação de Instância de Lesões de Fundo.



ABSTRACT

SANTOS, Carlos Alexandre Silva dos. Development of Deep Neural Network-
Based Approaches for Detection and Instance Segmentation of Retinal Lesions.
Advisor: Marilton Sanchotene de Aguiar. 2023. 216 f. Thesis (Doctorate in Computer
Science) – Center for Technological Development, Federal University of Pelotas,
Pelotas, 2023.

Diabetic Retinopathy (DR) is one of the leading causes of vision loss and presents
fundus lesions in its initial stages, such as microaneurysms, hemorrhages, hard
exudates, and soft exudates. Computational models capable of detecting these
lesions can support the early diagnosis of the disease and prevent the manifestation
of more severe forms of lesions, helping in the screening process and definition of the
best form of treatment. However, the detection of microlesions using computational
systems is a challenge due to several factors, such as the size and shape of these
lesions, the presence of noise and poor contrast in the images, the small number of
labeled examples in public DR datasets, and the difficulty of deep learning algorithms
in detecting tiny objects due to gradient dissipation during training. Thus, to overcome
these problems, this work proposes two new approaches based on image processing
techniques, data augmentation, transfer learning, and deep neural networks to
support the medical diagnosis of fundus lesions. We trained, adjusted, and evaluated
the proposed approaches using different public Diabetic Retinopathy datasets. We
partitioned the datasets into sets of training (50%), validation (20%), and test (30%) to
carry out the experiments. We used a validation step to fine-tune the hyperparameters
and a test step to assess the generalization capacity of the models. The approach
to detecting fundus lesions achieved mAP of 0.2630 for the limit of IoU of 0.5 in
the validation step using the DDR dataset and Adam optimizer. The approach for
segmenting instances of fundus lesions reached mAP of 0.2903 for the limit of IoU
of 0.5 in the validation stage using the DDR dataset and Adam optimizer, thus being
10.38% more accurate than the proposed detection approach. The results obtained in
the experiments demonstrate that the new approaches presented promising results in
detecting fundus lesions associated with DR.

Keywords: Diabetic Retinopathy. Fundus Images. Deep Learning. Fundus Lesions
Detection. Fundus Lesions Instance Segmentation.
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1 INTRODUÇÃO

De acordo com o ICO Guidelines for Diabetic Eye Care (2017), a Retinopatia Dia-
bética (RD), uma doença diretamente relacionada ao Diabetes e que afeta os olhos, é
uma das principais causas de perda de visão em adultos em idade produtiva. Aproxi-
madamente 1/3 (34,6%) das pessoas com Diabetes nos Estados Unidos da América,
Europa e Ásia têm RD. A prevalência do Diabetes está aumentando mundialmente e
nas últimas duas décadas a perda parcial ou total da visão cresceu devido às compli-
cações causadas pelo aumento do número de pessoas com Diabetes (VOCATURO;
ZUMPANO, 2020).

O Diabetes é uma doença crônica que ocorre quando o pâncreas não produz insu-
lina suficiente (tipo 1), ou quando o corpo não consegue usar com eficácia a insulina
que produz (tipo 2). A insulina é um hormônio que regula o açúcar no sangue. A
Federação Internacional de Diabetes (em inglês, International Diabetes Federation –
IDF)1 relata que, em 2000, o número global estimado de adultos com Diabetes era
de 151 milhões. Em 2009 havia crescido 88%, indo para 285 milhões. A IDF es-
tima que haverá 600 milhões de pessoas com Diabetes em 2035 e 700 milhões em
2045 (VOCATURO; ZUMPANO, 2020), conforme apresentado na Figura 1.

De acordo com Vocaturo; Zumpano (2020), a RD tem origem na lesão dos vasos
sanguíneos do tecido sensível à luz da retina e trata-se da principal causa de perda
de visão em pessoas com idade entre os 20 e 74 anos. Quanto mais tempo uma pes-
soa tem Diabetes maior será a probabilidade de desenvolver complicações oculares.
Para entender a extensão da RD, até 21% dos pacientes com Diabetes tipo 2 têm
Retinopatia no momento do primeiro diagnóstico de Diabetes e a maioria desenvolve
algum grau de Retinopatia com o tempo. É comum que uma pessoa com Retinopatia
Diabética perceba os sintomas somente depois que já foram causados danos à sua
visão.

Considerando o número de pacientes afetados por Diabetes no mundo, é impor-
tante destacar que para a realização de uma triagem efetiva a fim de verificar as pes-
soas afetadas pela RD envolve a mobilização de grande quantidade de recursos. A

1https://idf.org/

https://idf.org/
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Figura 1 – Relatório com dados sobre a evolução do Diabetes no mundo conforme estudo da
Federação Internacional de Diabetes. Fonte: Adaptado de Vocaturo; Zumpano (2020).

maior parte dos problemas na visão causados pela RD são evitáveis com a detecção e
tratamento precoce. Embora o método principal para avaliar a RD envolva a oftalmos-
copia2 (ICO GUIDELINES FOR DIABETIC EYE CARE , 2017), os grandes volumes
de dados e o Aprendizado Profundo (em inglês, Deep Learning – DL) podem propor-
cionar soluções de baixo custo e eficazes para apoiar a realização de diagnósticos
precoces, auxiliando o trabalho de profissionais de saúde e permitindo amplo acesso
à população a exames para identificação desta doença.

A RD geralmente é identificada por meio de exames oftalmológicos que visam iden-
tificar lesões na retina (lesões de fundo) incluindo Exsudatos Duros (EX), Exsudatos
Algodonosos (SE), Microaneurismas (MA) e Hemorragias (HE) e pode ser classifi-
cada em Retinopatia Diabética Não-Proliferativa (RDNP) ou em Retinopatia Diabética
proliferativa (RDP), de acordo com o surgimento de algumas características na re-
tina (NAYAK et al., 2008).

RDNP possui três estágios: inicial, moderado e grave. No estágio inicial, ocorre
o aparecimento de MA; no estágio moderado, a retina apresenta MA, HE e SE; e, no
estágio severo, há a presença de inúmeros MA, HE e EX. O paciente que está no
estágio severo da doença tem grandes chances de em pouco tempo evoluir para RDP,
que se caracteriza principalmente pelo aparecimento de neovasos. Neste estágio, os
vasos sanguíneos ficam frágeis, correm risco de se romperem e liberarem sangue
para o humor vítreo, podendo causar a perda de visão do paciente (FAUST et al.,
2012).

2Oftalmoscopia é o exame que visa observar a região posterior do globo ocular, que compreende a
retina, o disco óptico e os vasos sanguíneos.
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A análise de imagens médicas tem grande aplicação no domínio das ciências da
saúde, principalmente no auxílio do diagnóstico médico, tanto para prevenção de do-
enças como para auxílio na escolha do melhor tratamento de doenças. No trabalho
apresentado por Ting; Cheung; Wong (2016) foi demonstrado que a perda de visão
resultante de RD pode ser evitada quando tratada precocemente. No entanto, a tria-
gem realizada para identificação precoce da RD permanece um desafio, pois diabéti-
cos são geralmente tratados em departamentos de endocrinologia dos hospitais, nos
quais costumam-se realizar exames de fundo do olho e este processo geralmente é
demorado, pois apenas um número limitado de exames pode ser processado a cada
dia. Além disso, o número de oftalmologistas não consegue atender às crescentes de-
mandas ao redor do mundo, particularmente em regiões em desenvolvimento (CHA-
KRABARTI; HARPER; KEEFFE, 2012).

Os médicos podem identificar a RD por meio da verificação da presença de lesões
de fundo associadas às anormalidades vasculares causadas pelo Diabetes. Embora
as abordagens convencionais sejam eficazes, suas demandas por recursos são eleva-
das. O nível de experiência do profissional de saúde que irá atender os pacientes e os
equipamentos necessários para a realização dos exames muitas vezes são insuficien-
tes em regiões onde a taxa de Diabetes na população local é alta e a detecção da RD
é mais necessária. Além disso, com o número de pessoas com Diabetes crescendo
mundialmente, a demanda por infraestrutura para prevenir a perda de visão causada
por RD se tornará ainda maior.

Dessa forma, o desenvolvimento de ferramentas computacionais capazes de ana-
lisar e processar imagens de fundo podem auxiliar nesse processo de triagem e iden-
tificação precoce da doença. Devido ao significado da detecção de lesões em imagem
de fundo e à complexidade associada à realização desta tarefa sem o auxílio de um
sistema informatizado, muitos métodos automatizados para classificar, segmentar e
detectar estas lesões foram desenvolvidos.

O DL tem por propósito permitir que um modelo faça inferências a partir da análise
de dados, sendo, portanto, um ramo da inteligência artificial que baseia-se na pre-
missa de que sistemas podem aprender com dados e identificar padrões ocultos. A
aprendizagem profunda usa redes neurais artificiais como base. Embora vagamente
baseada em redes neurais biológicas, as redes neurais artificiais são uma maneira de
especificar um conjunto flexível de funções, construída a partir de muitos blocos com-
putacionais chamados neurônios. Os modelos de aprendizado profundo são treinados
com dados do mundo real e aprendem como resolver problemas (ROBERTS; YAIDA;
HANIN, 2021).

Soluções apresentadas na literatura auxiliam no diagnóstico de RD por meio de
redes neurais profundas, tais como para classificação (LI et al., 2019; LONG et al.,
2019; LI et al., 2019; ULLAH et al., 2019; SON et al., 2020; PORWAL et al., 2020;
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SHARIF et al., 2020; XU; FENG; MI, 2017; KARKUZHALI; MANIMEGALAI, 2019;
THEERA-UMPON et al., 2020; POONKASEM et al., 2019), segmentação (LI et al.,
2019; PORWAL et al., 2020; SHARIF et al., 2020; RONNEBERGER; FISCHER; BROX,
2015; CHUDZIK et al., 2018; GUO et al., 2020; YE et al., 2020; IBTEHAZ; RAHMAN,
2020), ou detecção de objetos em imagens (LI et al., 2019; PORWAL et al., 2020;
AKYOL; SEN; BAYIR, 2016; PRAKASH; SELVATHI, 2016; PERDOMO; AREVALO;
GONZÁLEZ, 2017; AL-MASNI et al., 2018; BENZAMIN; CHAKRABORTY, 2018; QUM-
MAR et al., 2019; KHOJASTEH et al., 2019; MATEEN et al., 2020; WANG et al., 2020).

Mesmo que redes neurais profundas sejam utilizadas para a detecção de lesões
em imagens de fundo, ainda assim há limitações nos resultados obtidos, principal-
mente provenientes da baixa representatividade dos atributos extraídos das imagens
utilizadas para o treinamento dos modelos e da complexidade associada às caracte-
rísticas como formato, tamanho e incidência destas lesões.

Em função destas limitações, da gravidade da Retinopatia Diabética e, também, do
impacto desta doença na saúde e qualidade de vida das pessoas, é oportuno propor
a criação e/ou otimização de procedimentos, abordagens e instrumentos computaci-
onais capazes de prover um suporte rápido e preciso ao diagnóstico médico, com o
mínimo de intervenção humana. Todos estes aspectos motivam o problema de pes-
quisa considerado neste trabalho.

1.1 Problema de Pesquisa

O problema de pesquisa central desta Tese consiste em responder a seguinte in-
dagação: “Como detectar as lesões de fundo associadas à Retinopatia Diabética por
meio de redes neurais profundas para o auxílio de diagnóstico médico?”

Este problema de pesquisa se desdobra nos seguintes aspectos:

(1) como obter um conjunto de dados público que contenha imagens e anotações
de lesões de fundo para treinamento de modelos baseados em aprendizado pro-
fundo;

(2) como realizar o tratamento das imagens destes conjuntos de dados, a fim de
eliminar possíveis ruídos;

(3) como melhorar a qualidade das imagens a fim de permitir uma extração de ca-
racterísticas mais eficaz das lesões presentes nestas imagens;

(4) como implementar arquiteturas de redes neurais profundas capazes de detectar
com precisão as lesões de fundo, levando em conta problemas como o desba-
lanceamento da quantidade de exemplos das diferentes classes de lesões;
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(5) como propor uma abordagem generalizável, que seja capaz de realizar a detec-
ção de lesões de fundo em imagens não conhecidas a priori ;

(6) como melhorar a precisão da detecção de microlesões de fundo, como no caso
dos microaneurismas;

(7) como realizar a detecção e a segmentação de instância de lesões de fundo; e,

(8) como avaliar as abordagens propostas e comparar com soluções análogas en-
contradas na literatura.

Por fim, é importante considerar que os esforços da pesquisa desenvolvida até
o momento tiveram como propósito contribuir com o suporte ao diagnóstico médico
no que diz respeito à detecção de lesões associadas à Retinopatia Diabética. Do
problema de pesquisa e seus desdobramentos foram consolidados os objetivos, hipó-
teses e contribuições deste Trabalho, discutidos a seguir.

1.2 Hipóteses

Nesta Tese foram estabelecidas as seguintes hipóteses:

(1) Arquiteturas de aprendizado profundo de estágio único e dois estágios são ca-
pazes de detectar de forma eficaz lesões de fundo associadas à Retinopatia
Diabética e auxiliar no diagnóstico médico.

(2) Um pipeline que inclua etapas para pré-processamento das imagens, aumento
de dados e transferência de aprendizado pode aprimorar a detecção das lesões
de fundo.

1.3 Objetivos

O objetivo geral desta Tese é propor novas abordagens baseadas em técnicas de
processamento digital de imagens e aprendizado profundo para detectar e segmentar
instâncias das lesões de fundo associadas à Retinopatia Diabética.

Para alcançar o objetivo geral foram definidos os seguintes objetivos específicos:

(1) proposta de abordagens para a detecção e segmentação de instância de lesões
de fundo baseadas em redes neurais profundas;

(2) definição de uma metodologia para preparação, pré-processamento e aumento
de dados de imagens de fundo;
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(3) definição de abordagens que combinam diferentes técnicas de processamento
digital de imagens para melhorar a precisão da detecção e segmentação de
instância das lesões de fundo;

(4) estabelecimento de uma arquitetura de rede neural profunda para detecção de
objetos ajustada e testada em diferentes conjuntos de dados públicos de RD;

(5) estabelecimento de uma arquitetura de rede neural profunda para segmentação
de instância ajustada e testada em diferentes conjuntos de dados públicos de
RD; e,

(6) avaliação comparativa das novas abordagens propostas com trabalhos similares
encontrados na literatura.

1.4 Organização do Documento

Este documento está organizado como segue. O Capítulo 2 apresenta os Concei-
tos Básicos sobre Retinopatia Diabética, introduzindo conceitos sobre o Olho Humano,
as Lesões de Fundo e a Retinopatia Diabética. No Capítulo 3, são apresentados dife-
rentes Conjuntos de Dados Públicos de Retinopatia Diabética com imagens de fundo
para classificação, segmentação e detecção de lesões de fundo.

O Capítulo 4 apresenta modelos de Redes Neurais Profundas para Detecção e
Segmentação de objetos em imagens, assim como os conceitos básicos sobre au-
mento de dados, transferência de aprendizado e métricas para avaliação destes mo-
delos. No Capítulo 5, é apresentada a Revisão da literatura na qual são descritos
trabalhos no estado da arte concernentes à identificação de lesões de fundo. Além
disso, uma análise comparativa é realizada, em que são elencados os métodos utili-
zados, as principais contribuições e limitações dos trabalhos selecionados.

O Capítulo 6 apresenta a abordagem proposta para a detecção das lesões de
fundo. Neste Capítulo ainda são mostradas as etapas de pré-processamento e au-
mento de dados, assim como a constituição da arquitetura de rede neural profunda
utilizada. Também são apresentados detalhes sobre os materiais e métodos utiliza-
dos, os experimentos realizados, e os resultados obtidos pela abordagem proposta.

No Capítulo 7 é apresentada a abordagem proposta para segmentação de ins-
tância das lesões de fundo. Neste Capítulo ainda são mostradas as etapas de pré-
processamento e aumento de dados, assim como a constituição da arquitetura de
rede neural profunda utilizada. Também são apresentados detalhes sobre os mate-
riais e métodos utilizados, os experimentos realizados, e os resultados obtidos pela
abordagem proposta.

No Capítulo 8 encontram-se as considerações finais desta Tese, as publicações
realizadas, e a sugestão de trabalhos futuros.



2 RETINOPATIA DIABÉTICA

Este Capítulo tem por objetivo apresentar conceitos fundamentais sobre o olho hu-
mano, lesões de fundo e Retinopatia Diabética. É importante destacar que o nível de
informações oftalmológicas apresentadas está condicionado ao problema de pesquisa
abordado e que, portanto, não tem a pretensão de esgotar o assunto.

2.1 Olho Humano

A visão é um dos sentidos mais importantes e complexos, e por meio desta é
possível vermos e interagirmos com o mundo ao nosso redor. A visão é baseada na
absorção da luz pelas células fotorreceptoras do olho (DELGADO-BONAL; MARTÍN-
TORRES, 2016).

Os olhos podem ser prejudicados por diversas doenças. Assim, cuidar deste órgão
é fundamental para prevenir ou até mesmo reduzir a severidade destas doenças. A
saúde dos olhos está associada a uma melhor qualidade e vida, portanto é neces-
sário que sejam tomados os cuidados necessários para que se mantenha uma visão
saudável.

O olho humano é relativamente pequeno, porém extremamente complexo, pos-
suindo um sistema que permite adaptação rápida e sem esforço a ambientes escuros
e claros. Dentre as principais estruturas do olho, destacam-se a córnea, o cristalino,
a íris, a pupila, a retina, a fóvea, o disco óptico, os vasos sanguíneos e o nervo óp-
tico. A Figura 2 apresenta uma ilustração sumarizada das principais estruturas do olho
humano (RICHARDS; MUNAKOMI; MATHEW, 2023).

O globo ocular tem um formato esférico, com raio da ordem de 1,2 cm, sendo em
grande parte opaco, com exceção de uma região frontal, onde está a córnea, que é
transparente. Após a córnea, há uma lente interna, também chamada de cristalino.
A região interna do globo ocular é preenchida por materiais transparentes: entre a
córnea e a lente há um líquido chamado de humor aquoso; e, depois da lente, o globo
ocular é preenchido pelo humor vítreo (HELENE; HELENE, 2011).

Internamente, logo após a córnea, há uma pequena abertura designada por pupila,
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Figura 2 – Ilustração das principais estruturas do Olho Humano. Fonte: Adaptado de Richards;
Munakomi; Mathew (2023).

por onde a luz penetra. A pupila tem diâmetro variável, entre 2 mm e 6 mm, depen-
dendo de fatores como iluminação, por exemplo. A abertura da pupila é controlada
pelos músculos da íris, que é uma estrutura circular cuja cor da parte externa pode
variar, sendo as mais comuns o marrom, o azul e o verde.

A retina possui uma região muito densa de células sensíveis à luz designada por
fóvea, que fica na direção frontal do olho, ao longo de seu eixo principal. Do ponto de
vista do diagnóstico médico, a análise da imagem da retina (imagem de fundo) é uma
abordagem fundamental para identificar doenças oculares.

A córnea, tem um índice de refração na ordem de 1,38, e um raio de curvatura
de aproximadamente 0,80 cm na sua parte anterior e de cerca de 0,65 cm na parte
posterior. Sua espessura é de cerca de 0,06 cm na parte central (o polo, sobre o eixo
principal) e um pouco maior na parte lateral (HELENE; HELENE, 2011).

Segundo Helene; Helene (2011), a lente interna ou cristalino tem raios de curva-
tura que podem variar, permitindo focar imagens mais próximas ou mais distantes.
A espessura da lente é de aproximadamente 0,4 cm, sendo que a distância entre a
superfície anterior da lente e a córnea é cerca de 0,35 cm. O índice de refração da
lente não é uniforme, podendo variar do centro para a borda, porém, com valor aproxi-
mado de 1,42. No entanto, convém destacar que todas estas dimensões geométricas
podem variar entre as pessoas, sendo estes valores aproximativos.

A seguir serão apresentadas com maior nível de detalhe as estruturas do olho que
são importantes para compreensão deste trabalho.
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2.1.1 Disco Óptico

O Disco Óptico (DO) aparece como uma região oval amarelada brilhante nas ima-
gens coloridas de fundo, através do qual os vasos sanguíneos entram no olho (AL-
BANDER et al., 2018), considerado o local para onde as fibras nervosas do olho con-
vergem, de onde sai o nervo óptico e entram os vasos sanguíneos (BESENCZI; TÓTH;
HAJDU, 2016). É uma estrutura arredondada ou elipsoide, com cerca de 1,5 mm que
corresponde a cabeça do nervo óptico, possuindo cor rosa a laranja com uma depres-
são amarelo-pálida no centro (GAGNON et al., 2001).

O DO é frequentemente considerado como um ponto de referência para localizar
outras estruturas retinianas. Por exemplo, pode ser usado como ponto de partida para
rastreamento de vasos retinianos em algoritmos de rastreamento de vasos sanguí-
neos (AL-BANDER et al., 2018).

2.1.2 Vasos Sanguíneos

O olho é suprido pela artéria oftálmica, que é o primeiro ramo da artéria carótida
interna, ao passar pelo seio cavernoso. A artéria oftálmica possui numerosas ramifica-
ções que suprem os músculos que movem o olho e circundam o olho, a pálpebra e o
próprio globo ocular. Os ramos da artéria oftálmica são divididos em orbitais (suprem
a órbita e estruturas relacionadas) e o grupo óptico (suprem o olho e seus músculos).
A retina é irrigada pelos seguintes sistemas vasculares (MAIA, 2018):

Artéria central da retina: a artéria central da retina se apresenta ao interior do globo
ocular pela papila óptica. A partir de sua primeira bifurcação os vasos já são
arteríolas, perfeitamente visíveis à fundoscopia. Os ramos da artéria central
da retina percorrem a superfície retiniana e são responsáveis pelo suprimento
sanguíneo para os 2/3 internos da retina.

Artéria retiniana central: passa por baixo do nervo óptico e envia vários ramos sobre
o aspecto interno da retina. Na Retinopatia Diabética pode haver a formação
de hemorragias e aneurismas que podem se formar nesta artéria e nos seus
ramos (LANDAU; KURZ-LEVIN, 2011).

Coriocapilares: representados pelas artérias ciliares posteriores (medial e lateral),
constituem-se um ramo da artéria oftálmica. As camadas retinianas externas
são avasculares e esses vasos são responsáveis por suprir 1/3 externo da es-
pessura da retina pela difusão coriocapilar (epitélio pigmentar da retina, camada
dos fotorreceptores e camada nuclear interna) (MAIA, 2018).

Veia central da retina: a drenagem venosa retiniana geralmente acompanha o supri-
mento arterial visto na fundoscopia. Existem pontos de cruzamento, principal-
mente as vênulas presentes na retina interna, que entrelaçam com as arteríolas
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associadas. Esses pontos são locais mais comuns de obstrução do ramo da veia
retiniana (MAIA, 2018).

2.1.3 Mácula

A região mais posterior e central da retina é denominada mácula, conforme ilus-
trado na Figura 3, apresentando aspecto ovalado. A margem macular tem diâmetro
aproximado de 5,5 mm. A mácula pode ser diferenciada da retina periférica pela
grande camada de células ganglionares, que apresentam maior espessura, enquanto
a periferia retiniana tem a espessura de uma só célula (MAIA, 2018).

A mácula pode ser observada no centro da retina como uma mancha redonda
mais escura, cujo centro é conhecido como fóvea, que é responsável pela nitidez da
visão (BESENCZI; TÓTH; HAJDU, 2016).

Vasos Sanguíneos

Mácula

Fóvea

Disco Óptico

Figura 3 – Imagem de fundo com destaque para a mácula e a fóvea (parte central), disco
óptico (à direita), e os vasos sanguíneos (parte superior).

2.1.4 Fóvea

A fóvea está localizada na mácula, sendo uma área importante da retina por con-
centrar grande parte das células fotorreceptoras. Pode ser observada no lado tem-
poral do disco óptico, a uma distância de aproximadamente 2,5 vezes o diâmetro do
DO (CARDOSO, 2019). A Figura 3 apresenta um exemplo de imagem de fundo, na
qual a mácula e a fóvea são mostradas na parte mais central à esquerda, o disco
óptico à direita e os vasos sanguíneos, na parte superior, entrando e saindo do olho
através do disco óptico.
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A fóvea possui três características discriminantes: 1) É populada apenas por co-
nes1, não possuindo bastonetes2, o que lhe confere alta capacidade para identificação
de cores; 2) Nesta região, cada célula ganglionar formadora do nervo óptico se liga a
uma única célula fotossensível, o que lhe confere alta resolução para a imagem que
será enviada ao córtex visual; e, 3) Há um deslocamento lateral das células não fotos-
sensíveis da retina, não havendo formação de sombras sobre os cones, aumentando
sua sensibilidade e lhe conferindo o formato abaulado da retina nessa região. O di-
âmetro da fóvea é da ordem de 1 mm e nela são projetadas as imagens que somos
capazes de distinguir com precisão (HELENE; HELENE, 2011).

2.1.5 Retina

A retina humana é o mais complexo dos tecidos oculares, possuindo uma estru-
tura altamente organizada. A retina recebe a imagem visual, produzida pelo sistema
óptico do olho, e converte a energia da luz em um sinal elétrico, que após um proces-
samento inicial é transmitido através do nervo óptico para o córtex visual (RIORDAN-
EVA; AUGSBURGER, 2018). É uma camada fina de tecido nervoso, semitransparente
e com multicamadas que reveste a parte interna dos dois terços posteriores da parede
do globo ocular.

É sensível à luz e pode ser comparada a um filme numa câmera fotográfica, sendo
como uma tela para projetar as imagens enxergadas, que retém as imagens, tradu-
zindo para o cérebro através dos impulsos elétricos enviados pelo nervo óptico ao
cérebro (IORJ, 2021).

Em pacientes com Diabetes a retina pode ser afetada pela patologia conhecida
como Retinopatia Diabética (MOOKIAH et al., 2013; RIORDAN-EVA; AUGSBURGER,
2018), que ocorre quando um material anormal é depositado nas paredes dos vasos
sanguíneos da retina, que é a região conhecida como fundo do olho, causando o
estreitamento e por vezes o bloqueio do vaso sanguíneo, além de enfraquecimento da
parede do vaso e o surgimento de lesões de fundo (IORJ, 2021), que serão abordadas
na próxima Seção.

2.1.6 Exame de Fundo do Olho

O exame de fundo do olho proporciona a análise da retina e de seus elementos,
sendo um exame de alta importância para a identificação de diferentes patologias
oftalmológicas que afetam o fundo do olho (DORION, 2002). Com o exame de fundo

1Células fotossensíveis menos sensíveis à luz. Estas células conseguem captar diferentes compri-
mentos de onda, permitindo a visão em cores. Em cada olho humano é possível encontrar cerca de 6
milhões de cones, sendo a maioria concentrada na fóvea, região onde a imagem se forma com maior
nitidez.

2Células fotossensíveis capazes de captar imagens mesmo com pouca luminosidade, sendo extre-
mamente sensíveis à luz. Essas células são incapazes de distinguir cores. Em cada olho humano é
possível encontrar cerca de 120 milhões de bastonetes.
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do olho é possível identificar diversas doenças degenerativas, metabólicas, genéticas,
inflamatórias e infecciosas sistêmicas.

Na retina doente podem existir alterações oculares (lesões de fundo), tais como:

Exsudatos duros: que são lesões amarelo-esbranquiçadas, intra-retinianas, resul-
tado do extravasamento de lipídios, que se acumulam nas camadas mais pro-
fundas da retina;

Exsudatos algodonosos: que são a consequência de isquemias, geralmente locali-
zados nas camadas mais superficiais; e,

Hemorragias: que são pontos arredondados, situados nas camadas mais profundas
da retina (CARDOSO, 2019).

Estas alterações oculares serão abordadas com maior detalhamento na Seção se-
guinte.

2.2 Lesões de Fundo

Além dos elementos presentes na retina, diversas lesões podem ser observadas
durante um exame de fundo do olho. A seguir serão apresentadas as principais lesões
de fundo, conforme Dorion (2002); Mookiah et al. (2013); Hendrick; Gibson; Kulsh-
reshtha (2015); Pires; Rocha; Wainer (2019).

2.2.1 Microaneurismas

São pequenas lesões na forma de pequenos pontos circulares na cor vermelha
que aparecem na retina. São lesões em formato sacular causados por um vazamento
proveniente de uma fraqueza vascular em um determinado ponto. Representam os
primeiros sinais de RD (HENDRICK; GIBSON; KULSHRESHTHA, 2015; WILLIAMS
et al., 2004). A permeabilidade anormal e a não perfusão do sangue nos capilares
sanguíneos causa a formação de MA (WILLIAMS et al., 2004). É uma mancha verme-
lha menor que 125 µ de tamanho e tem margens nítidas (ETDRSR, 1991a).

Segundo o ICO Guidelines for Diabetic Eye Care (2017), microaneurismas são
pontos vermelhos, esféricos e isolados de tamanhos variados. Eles podem refletir uma
tentativa abortiva de formar um novo vaso ou podem simplesmente ser uma fraqueza
da parede do vaso capilar devido à perda da integridade estrutural normal. A Figura 4
apresenta um exemplo de microaneurisma em uma imagem de fundo.
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Microaneurisma

Figura 4 – Retinopatia diabética Não-Proliferativa moderada com hemorragias, exsudatos du-
ros e microaneurismas. Fonte: Adaptado de ICO Guidelines for Diabetic Eye Care (2017).

2.2.2 Hemorragias

Estes sinais podem ocorrer na camada pré-retiniana, na retina, ou no vítreo. Seu
aspecto pode ser diferente de acordo com o local em que ocorre. Hemorragias pré-
retinianas costumam ser volumosas e se acumulam em bolsas de formato arredon-
dado semelhante a uma taça, e não são provenientes de RD (CARDOSO, 2019).

As hemorragias intra-retinianas são lesões vermelhas maiores e mais irregulares
na retina. Possuem um aspecto intimidador, porém geralmente desaparecem entre 3 a
4 meses. Ocorrem devido a vazamento em vasos capilares fracos (HENDRICK; GIB-
SON; KULSHRESHTHA, 2015). É definido como uma mancha vermelha com margem
e/ou densidade irregular. Normalmente seu tamanho é maior que 125 µ (ETDRSR,
1991a). A Figura 5 apresenta um exemplo de hemorragia em uma imagem de fundo.

Hemorragia

Figura 5 – Retinopatia Diabética Não-Proliferativa moderada com hemorragias, exsudatos du-
ros e microaneurismas. Fonte: Adaptado de ICO Guidelines for Diabetic Eye Care (2017).
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2.2.3 Exsudatos Duros

São as lipoproteínas e outras proteínas que vazam pelos vasos retinianos anor-
mais (ALGHADYAN, 2011). São lesões amarelas de forma irregular e, quando acom-
panhado de espessamento da retina, representam uma característica do Edema Ma-
cular Diabético (EMD) (HENDRICK; GIBSON; KULSHRESHTHA, 2015).

Possuem também cor amarela-esbranquiçada, com aspecto brilhante e margens
bem delimitadas (ETDRSR, 1991a). Em exames de retinografia possuem um aspecto
refrativo e podem aparecer em diversas disposições: isolados, em cachos, em trilhas
confluentes ou em anel parcial ou completo (CARDOSO, 2019). A Figura 6 apresenta
exemplos de exsudatos duros em uma imagem de fundo.

Frequentemente, se localizam no polo posterior, perto ou ao redor da mácula. Po-
dem configurar alguns pontos ou até formarem placas, alguns se dispersam em 4 a 6
meses e outros permanecem por anos (ETDRSR, 1991a).

Exsudatos Duros

Figura 6 – Retinopatia Diabética Não-Proliferativa moderada com hemorragias, exsudatos du-
ros e microaneurismas. Fonte: Adaptado de ICO Guidelines for Diabetic Eye Care (2017).

2.2.4 Exsudatos Algodonosos

Estes sinais conhecidos como exsudatos algodonosos ou moles são microinfar-
tos retinianos resultantes de doenças como Diabetes, hipertensão, oclusão da veia
retiniana, papiledema, doenças do colágeno, anemia, leucemia e síndromes de hiper-
viscosidade (CARDOSO, 2019).

Ocorrem devido à oclusão da arteríola (MCLEOD, 2005) e a redução do fluxo de
sangue para a retina causa isquemia da camada de fibra nervosa retinal, afetando
o fluxo axoplasmático e acumulando detritos axoplasmáticos nos axônios das células
ganglionares da retina (MOOKIAH et al., 2013). Esta lesão aparece em forma de man-
chas e possuem aspecto pálido, geralmente em tons branco-acinzentados, possuindo
margens borradas e irregulares, costumeiramente encontradas em volta do disco óp-
tico, como apresenta a Figura 7.
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Exsudato Algodonoso

Figura 7 – Retinopatia Diabética Não-Proliferativa moderada com edema macular diabético.
Fonte: Adaptado de ICO Guidelines for Diabetic Eye Care (2017).

2.3 Retinopatia Diabética

De acordo Riordan-eva; Augsburger (2018), a prevalência global de Diabetes Mel-
litus (DM) em adultos é de cerca de 8,5%, com um aumento de quatro vezes em quan-
tidade de pessoas com Diabetes entre 1980 e 2014. O DM é um distúrbio metabólico
complexo que pode levar à doença vascular generalizada, sendo caracterizado pelo
comprometimento do metabolismo da glicose causado pela deficiência de insulina ou
sua ausência, levando à hiperglicemia, que pode finalmente resultar em complicações
vasculares e neuropáticas (MOOKIAH et al., 2013).

O risco de complicações oculares é aumentado pela falta de controle do Diabetes
e da hipertensão sistêmica, porém, mesmo com um monitoramento adequado destas
doenças ainda sim podem ocorrer complicações. O aumento da expectativa de vida
dos diabéticos resulta em um aumento acentuado na prevalência de complicações
oculares, cujo prognóstico é geralmente melhor para diabéticos tipo 2 do que para
diabéticos tipo 1 (RIORDAN-EVA; AUGSBURGER, 2018).

Os níveis de insulina precisam ser monitorados constantemente e a falha de
um bom controle glicêmico pode levar a danos dos órgãos, incluindo a Retinopa-
tia Diabética, que pode resultar em perda de visão (HARNEY, 2006; RIORDAN-
EVA; AUGSBURGER, 2018). Todos os diabéticos podem eventualmente desenvolver
RD (ALGHADYAN, 2011). Pacientes com Retinopatia Diabética Proliferativa apresen-
tam risco elevado de insuficiência ou ataque cardíaco, acidente vascular cerebral, ne-
fropatia diabética, amputação e morte (HARNEY, 2006; AHMAD FADZIL et al., 2011).

A RD é um distúrbio vascular da retina que ocorre frequentemente no DM. A mai-
oria das alterações envolve a circulação venosa (as veias são vasos sanguíneos res-
ponsáveis pela condução do sangue dos tecidos periféricos para o coração). Como
conduzem sangue a baixa pressão não necessitam de paredes tão resistentes, porém
precisam de válvulas para evitar o refluxo do sangue.
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Este distúrbio pode ser causado pela perda de perícitos3 intramurais dos capila-
res, seguido por perfuração da parede capilar e depois por uma permeabilidade anor-
mal dos capilares, os quais podem levar ao edema retiniano. Alternativamente, RD
pode ser causado por um fechamento capilar progressivo elaborando um fator vaso-
proliferativo que pode estimular a neovascularização retiniana. Por último, o tecido
fibrovascular pode contrair-se, produzindo hemorragia vítrea e descolamento retiniano
tradicional (DORION, 2002).

Nos Estados Unidos, entre 40 e 45% dos diabéticos têm Retinopatia. Os diabé-
ticos tipo 1 desenvolvem uma forma grave de Retinopatia em 20 anos em cerca de
60 a 75% dos casos, mesmo com um bom controle do Diabetes. Nos pacientes com
Diabetes tipo 2, geralmente mais velhos, a Retinopatia mais frequente é a não proli-
ferativa (RIORDAN-EVA; AUGSBURGER, 2018). Os estágios iniciais da RD podem
ser clinicamente assintomáticos e se a doença for detectada em estágios avançados
o tratamento pode se tornar difícil (YEN; LEONG, 2008).

De acordo com Riordan-eva; Augsburger (2018), é importante que o tratamento
de RD seja administrado antes que ocorra a perda da visão, e para que isto ocorra os
diabéticos devem fazer exame de fundo regularmente, e serem encaminhados sempre
que houver indicação de tratamento. Mais importante que a prevenção da Retinopatia
Diabética, é o controle do nível de açúcar no sangue, da pressão arterial, dos lipídios
séricos e da função renal.

Os programas de triagem geralmente dependem da revisão de pelo menos foto-
grafias anuais de fundo após a dilatação da pupila, com encaminhamento a um oftal-
mologista quando são detectadas anormalidades que ameacem a visão. É necessária
uma triagem mais frequente durante a gravidez. Qualquer Diabetes que desenvolva
perda visual deve ser encaminhado para avaliação oftálmica (RIORDAN-EVA; AUGS-
BURGER, 2018).

A detecção precoce e o tratamento no momento mais adequado da RD é essen-
cial para a prevenção da perda visual permanente. O rastreamento deve ser realizado
dentro de 3 anos a partir do diagnóstico de Diabetes tipo 1 e no momento do diag-
nóstico no caso de Diabetes tipo 2. A partir disso, anualmente, em ambos os tipos. A
Retinopatia Diabética pode progredir rapidamente durante a gravidez e o rastreamento
deve ser realizado no primeiro trimestre e, na sequência, pelo menos a cada 3 meses
até o parto (RIORDAN-EVA; AUGSBURGER, 2018). Avanços recentes em imagens,
particularmente quanto à fotografia de fundo, melhoraram a detecção da Retinopatia,
sendo portanto um método eficaz de triagem. Dependendo da presença de caracterís-
ticas clínicas, a RD é classificada como (ALGHADYAN, 2011; ETDRSR, 1991a; PHILIP

3Os perícitos ajudam na regeneração dos vasos quando são rompidos e, além disso, fazem uma
contração para evitar a perda sanguínea. Perícitos estão presentes nas vênulas, que são veias de
pequeno calibre (0,2 a 1 mm), que estabelecem a ligação entre os capilares e as veias de maior calibre.
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et al., 2007; ETDRSR, 1991b): Retinopatia Diabética Não-Proliferativa (RDNP) leve;
RDNP moderada; RDNP grave; Retinopatia Diabética Proliferativa (RDP); e, Edema
Macular Diabético (EMD). Mais detalhes sobre as características da Retinopatia Dia-
bética podem ser consultados nos Anexos A, B e C.

2.4 Considerações sobre o Capítulo

Este Capítulo apresentou conceitos básicos para a compreensão do trabalho. Den-
tre os principais, destacam-se a descrição das principais estruturas do olho humano,
com destaque para o Disco Óptico, Vasos Sanguíneos, Mácula, Fóvea e Retina.

Também foi discutida a importância da realização do exame do fundo de olho para
identificação das diferentes patologias oftalmológicas, tais como doenças degenerati-
vas, metabólicas, genéticas, inflamatórias e infecciosas sistêmicas.

Por fim, foram apresentados os conceitos relacionados às lesões microvascula-
res da retina, tais como Microaneurismas, Hemorragias, Exsudatos Duros, Exsudatos
Algodonosos, e as caraterísticas clínicas para identificação destas lesões.

No próximo Capítulo serão apresentados os conjuntos de dados públicos de Reti-
nopatia Diabética e, também, discutidas as características destas bases de imagens
de fundo.



3 CONJUNTOS DE DADOS PÚBLICOS DE RETINOPATIA
DIABÉTICA

Este Capítulo tem por objetivo apresentar conjuntos de dados públicos de Retino-
patia Diabética, destacando suas características e peculiaridades, com o propósito de
selecionar os conjuntos de dados mais adequados para a realização dos experimentos
propostos para o desenvolvimento da pesquisa.

Há diferentes conjuntos de dados disponibilizados publicamente por pesquisadores
e centros de pesquisa em oftalmologia. Estas bases de dados contêm imagens de reti-
nografias digitais que permitem a realização de pesquisas relacionadas à classificação
de RD, segmentação e detecção de objetos, incluindo lesões de fundo associadas à
Retinopatia Diabética. Citam-se como exemplos de bases públicas: DDR1, IDRiD2,
Kaggle eyePACS3, Kaggle APTOS 20194, e-Ophtha5, DIARETDB16, Messidor7, HEI-
MED8, DRIVE9, STARE10, HRF11.

Os conjuntos de dados têm diferentes características entre si, como a quantidade
e a qualidade das imagens, o método de anotação e a quantidade de anotações das
lesões, a disponibilização de Ground Truth, etc. Para realizar a seleção dos conjun-
tos de dados mais adequados para a realização da pesquisa foram levados em conta
critérios como a quantidade e a qualidade das imagens disponíveis nestes conjuntos
de dados, assim como a disponibilização de anotações em nível de pixel e o forneci-
mento de Ground Truth das lesões anotadas, conforme apresentado na Tabela 1. A
seguir, são apresentados alguns dos principais conjuntos de dados públicos de RD.

1https://github.com/nkicsl/DDR-dataset
2https://ieee-dataport.org/open-access/indian-diabetic-retinopathy-image-dataset-idrid
3https://www.kaggle.com/c/diabetic-retinopathy-detection
4https://www.kaggle.com/c/aptos2019-blindness-detection
5https://www.adcis.net/en/third-party/e-ophtha
6https://www.it.lut.fi/project/imageret/diaretdb1
7https://www.adcis.net/en/third-party/messidor/
8https://github.com/lgiancaUTH/HEI-MED
9https://drive.grand-challenge.org/

10https://cecas.clemson.edu/~ahoover/stare/
11https://www5.cs.fau.de/research/data/fundus-images/

https://github.com/nkicsl/DDR-dataset
https://ieee-dataport.org/open-access/indian-diabetic-retinopathy-image-dataset-idrid
https://www.kaggle.com/c/diabetic-retinopathy-detection
https://www.kaggle.com/c/aptos2019-blindness-detection
https://www.adcis.net/en/third-party/e-ophtha
https://www.it.lut.fi/project/imageret/diaretdb1
https://www.adcis.net/en/third-party/messidor/
https://github.com/lgiancaUTH/HEI-MED
https://drive.grand-challenge.org/
https://cecas.clemson.edu/~ahoover/stare/
https://www5.cs.fau.de/research/data/fundus-images/
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3.1 Dataset for Diabetic Retinopathy

Para a construção do conjunto de dados público de Retinopatia Diabética DDR (em
inglês, Dataset for Diabetic Retinopathy ), foram coletadas 13.673 imagens coloridas
do fundo do olho de 147 hospitais entre 2016 a 2018, cobrindo 23 províncias na China.
Estas imagens foram fornecidas por 9.598 pacientes com idades entre 1 e 100 anos,
sendo a média de idade igual a 54,13 anos (LI et al., 2019).

Dentre essas imagens, 48,23% são do sexo masculino pacientes e 51,77% são de
pacientes do sexo feminino. As imagens de fundo foram capturadas usando 42 tipos
de câmeras de fundo com um FOV de 45◦, principalmente Topcon D7000, Topcon TRC
NW48, Nikon D5200 e Canon CR 2 (LI et al., 2019). O conjunto de dados fornece três
tipos de anotações: anotações de classificação de RD em nível de imagem, anotações
em nível de pixel para segmentação de lesões associadas à RD e anotações de caixa
delimitadora das lesões associadas à RD.

Segundo Li et al. (2019), todas as imagens foram classificadas para determinar
a gravidade da RD por oftalmologistas de acordo com a Classificação Internacional
de Retinopatia Diabética (OPHTHALMOLOGY, 2017). As imagens do conjunto de
dados DDR são divididas em seis classes: sem RD, RDNP leve, RDNP moderada,
RDNP grave, RDP e não classificável. Graduadores profissionais foram treinados por
oftalmologistas do Hospital Beijing Tongren e do Instituto de Oftalmologia de Pequim.

A Figura 8 apresenta um exemplo de imagem original e as anotações em nível
de pixel das lesões de fundo. As anotações de caixa delimitadora foram geradas
automaticamente a partir das anotações em nível de pixel. A Figura 9 mostra exemplos
de imagens com anotações de caixa delimitadora das lesões de fundo.

Para garantir que os dados de treinamento e as distribuições de dados de teste
fossem aproximadamente correspondentes, foram selecionadas aleatoriamente 50%
das imagens como um conjunto de treinamento, 20% como um conjunto de validação,
e 30% como um conjunto de teste. Além disso, este conjunto de dados fornece as
imagens originais com as anotações e Ground Truth das lesões de fundo (LI et al.,
2019).
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

Figura 8 – Exemplo de imagem de fundo do dataset DDR com as anotações em nível de pixel
de Microaneurismas, Hemorragias, Exsudatos Algodonosos e Exsudatos Duros.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 9 – Imagens de amostra com anotações de caixa delimitadora das lesões de fundo.
As imagens originais estão à esquerda, e as imagens anotadas à direita. As anotações em
vermelho representam MA; as anotações em azul representam HE; as anotações em azul
claro representam SE; e, as anotações em verde representam EX. Fonte: Adaptado de Li
et al. (2019).
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3.2 Indian Diabetic Retinopathy Image Dataset

O conjunto de dados público IDRiD (em inglês, Indian Diabetic Retinopathy Image
Dataset), foi criado a partir de exames clínicos adquiridos em uma clínica de olhos
localizada em Nanded, Índia. Fotografias da retina de pessoas afetadas por Diabetes
foram capturadas com foco na mácula usando a câmera de fundo do olho Kowa VX-10
com um FOV de 50◦ (PORWAL et al., 2020). O conjunto de dados final é composto por
516 imagens com resolução de 4.288×2.848 pixels e são armazenadas no formato de
arquivo JPG (em inglês, Joint Photographic Experts Group).

Para a construção do conjunto de dados, os especialistas médicos avaliaram o
nível de gravidade de RD em uma escala de 0 (sem RD) a 4 (RD grave) e o risco de
edema macular diabético em uma escala de 0 (sem EMD) a 2 (EMD grave), para o
conjunto completo de 516 imagens. O conjunto de dados de classificação de doenças
foi dividido em um conjunto de treinamento, com 413 imagens (80%), e um conjunto
de teste, com 103 imagens (20%).

Em seguida, foram realizadas anotações em nível de pixel das lesões típicas as-
sociadas à RD, e também do disco óptico. Foram disponibilizadas 81 imagens com
anotações de lesões de fundo. Junto com estas anotações, o conjunto de dados tam-
bém fornece as localizações em nível de pixels do disco óptico e da fóvea para todas
as imagens. A Figura 10 apresenta um exemplo de imagem de fundo (a) original e os
Ground Truth para (b) MA, (c) HE, (d) SE, (e) EX e (f) DO, respectivamente.

Disco Óptico

Exsudatos Duros Exsudatos Duros

Mácula

Figura 10 – Exemplo de imagem de fundo do dataset IDRiD com as anotações de Microa-
neurismas, Hemorragias, Exsudatos Algodonosos, Exsudatos Duros e Disco Óptico. Fonte:
(PORWAL et al., 2020).



48

IDRiD é um conjunto de dados de alta qualidade, que além de fornecer patologias
associadas à RD e EMD disponibiliza as anotações das principais estruturas de fundo.
Uma desvantagem desse conjunto de dados é a pequena quantidade de imagens com
anotações das lesões. O conjunto de dados IDRiD está disponível no IEEE Dataport
Repository12.

Tabela 1 – Comparação entre os conjuntos de dados públicos de retinopatia diabética utilizados
nesta Tese.
Conjunto de Dados Total de Imagens Resolução Quantidade de Imagens com

Anotações por tipo de Lesão
Anotações em
nível de pixel

Múltiplos
Especialistas Tarefa

MA HE EX SE

DDR 12.522 Variável 570 601 486 239 Sim Sim
Classificação de RD

Segmentação de Lesões
Detecção de Lesões

IDRiD 516 4288×2848 81 80 81 40 Sim Sim Classificação de RD
Segmentação de Lesões

Em comparação com os demais conjuntos de dados disponíveis atualmente, o
dataset DDR apresenta a melhor relação entre quantidade e qualidade de imagens
disponíveis. No DDR as lesões foram anotadas por múltiplos especialistas, o que
proporciona maior confiabilidade ao conjunto de dados.

O conjunto de dados IDRiD tipicamente foi disponibilizado para tarefas de clas-
sificação de RD e segmentação de lesões, enquanto que o dataset DDR pode ser
utilizado para classificação de RD, segmentação e detecção de lesões de fundo. Den-
tre os conjuntos de dados analisados, somente os datasets DDR e IDRiD possuem
anotações em nível de pixel das lesões associadas à RD.

3.3 Considerações sobre o Capítulo

Este Capítulo apresentou os principais conjuntos de dados públicos de Retinopatia
Diabética disponíveis na literatura para detecção e segmentação de lesões de fundo.
Foram discutidas características destes conjuntos de dados de imagens de fundo,
como a quantidade e qualidade das imagens disponíveis nestes conjuntos de dados,
a disponibilização das anotações em nível de pixel das lesões da retina, e a disponibi-
lização de Ground Truth realizado por múltiplos especialistas. Por fim, foi apresentada
uma tabela comparativa que sumariza as principais características dos conjuntos de
dados públicos de imagens de fundo investigados.

No próximo Capítulo serão apresentados e discutidas as principais características
e problemas de visão computacional, assim como conceitos básicos sobre aumento
de dados, transferência de aprendizado, métricas e modelos para detecção e segmen-
tação de objetos.

12https://ieee-dataport.org/open-access/indian-diabetic-retinopathy-image-dataset-idrid

https://ieee-dataport.org/open-access/indian-diabetic-retinopathy-image-dataset-idrid


4 APRENDIZADO PROFUNDO NA DETECÇÃO DE OBJE-
TOS

Este Capítulo tem por objetivo apresentar os conceitos básicos sobre aprendizado
profundo na detecção de objetos. São apresentados modelos de redes neurais con-
volucionais profundas no estado da arte, assim como são discutidas as técnicas de
aumento de dados e transferência de aprendizado. Por fim, são apresentadas diferen-
tes métricas de desempenho para avaliar os modelos preditivos.

4.1 Introdução

Redes neurais profundas têm sido aplicadas com sucesso em tarefas de Visão
Computacional (VC), mais especificamente na classificação, detecção e segmentação
de imagens digitais, em função da evolução das Redes Neurais Convolucionais (em
inglês, Convolutional Neural Network – CNN) (GU et al., 2017; ALOYSIUS; GEETHA,
2017; SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019; JIAO et al., 2019; ZOU et al., 2019; ZHAO
et al., 2019; MURTHY et al., 2020). Assim, antes de abordar o funcionamento de
algoritmos de detecção de objetos é necessário compreender o propósito das CNNs,
que são os blocos de construção básicos para a maioria dos modelos de aprendizado
profundo.

Rede Neural Convolucional é uma espécie de rede neural feedforward, em que a
saída de uma camada é usada como entrada para a próxima camada, sendo capaz
de extrair características de dados por meio de convoluções (LI et al., 2020). Diferente
dos métodos tradicionais de extração de características (LINDEBERG, 2012; DALAL;
TRIGGS, 2005; AHONEN; HADID; PIETIKAINEN, 2006), a CNN não precisa extrair
características manualmente. A arquitetura da CNN é inspirada pela percepção vi-
sual (LI et al., 2020). Krizhevsky; Sutskever; Hinton (2012) propôs uma arquitetura
clássica de CNN que apresentou melhorias em relação aos métodos anteriores que
eram utilizados na tarefa de classificação de imagens (ZHANG et al., 2019).

Essas redes neurais utilizam filtros (kernels) parametrizados e esparsamente co-
nectados que preservam as características espaciais das imagens. As camadas con-
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volucionais reduzem sequencialmente a resolução espacial das imagens enquanto ex-
pandem a profundidade de seus mapas de características. Essa série de transforma-
ções convolucionais pode criar representações de imagens em dimensões muito mais
baixas e mais úteis do que se fossem realizadas manualmente (SHORTEN; KHOSH-
GOFTAAR, 2019).

De acordo com Shiloh-perl; Giryes (2020); Li; Krishna; Xu (2021), atualmente as
CNNs têm sido amplamente utilizadas para resolver problemas de VC, tais como: (1)
classificação (YUDITA; MANTORO; AYU, 2021; FUAD et al., 2021), como o reconheci-
mento de câncer em imagens médicas (JAKIMOVSKI; DAVCEV, 2018; LI et al., 2020;
CHORIANOPOULOS et al., 2020); (2) classificação e localização, em que o obje-
tivo não é apenas saber se uma imagem contém um determinado objeto, mas tam-
bém onde exatamente está este objeto na imagem; (3) detecção e localização de
vários objetos, como na tarefa de detecção de objetos realizados por carros autôno-
mos (KULKARNI; DHAVALIKAR; BANGAR, 2018; AKYOL et al., 2020); (4) segmen-
tação semântica, que envolve a detecção do conjunto de pixels pertencentes a uma
classe específica de um objeto (JEONG et al., 2020; PHAM, 2021), cujo objetivo é
identificar o objeto alvo com maior proximidade, atribuindo cada pixel a uma deter-
minada classe (NELSON, 2020); e, (5) segmentação de instância, em que há uma
diferenciação entre objetos de uma mesma classe (POTLAPALLY et al., 2019; TIAN;
YUAN; LIU, 2020; KUMAR; ZHANG, 2021), sendo possível diferenciar entre classes
de objetos, e objetos dentro de cada classe.

4.2 Modelos para Detecção

A detecção de objetos é um problema de Visão Computacional que tem por ob-
jetivo identificar e localizar objetos pertencentes a uma determinada classe em uma
imagem (GANESH, 2019). A interpretação da localização do objeto pode ser reali-
zada de diferentes formas, incluindo a criação de uma caixa delimitadora em torno do
objeto detectado, ou com a marcação de cada pixel na imagem que contém o objeto
(segmentação).

O objetivo de detectar objetos está associado à capacidade de identificar, diferen-
ciar e classificar objetos rapidamente, permitindo a tomada de decisões rápidas em re-
lação aos objetos detectados. A seguir, serão apresentados modelos de aprendizado
profundo no estado da arte capazes de realizar a detecção de objetos em imagens
digitais.

4.2.1 Regions with Convolutional Neural Network features

Este método, proposto por Girshick et al. (2014), tem o propósito de combinar
propostas de região com redes neurais convolucionais (em inglês, Regions with Con-
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volutional Neural Network features – R-CNN) (ZHAO et al., 2019). É uma das abor-
dagens de detecção de objetos de aprendizagem profunda que funciona de acordo
com duas ideias principais: (1) aplicação de redes neurais convolucionais de alta ca-
pacidade a propostas de região, de baixo para cima, para localizar e segmentar ob-
jetos; e, (2) quando os dados de treinamento rotulados são escassos, a realização
de pré-treinamento supervisionado como tarefa auxiliar, seguida por um ajuste fino no
domínio do problema (GIRSHICK et al., 2014).

É um algoritmo de detecção de dois estágios (LI; KRISHNA; XU, 2021), sendo que
o primeiro estágio identifica um subconjunto de regiões em uma imagem que pode
conter um objeto e o segundo estágio classifica o objeto em cada região. O modelo
realiza as três etapas a seguir:

1. Encontra as regiões na imagem que podem conter um objeto. Essas regiões são
chamadas de propostas de região.

2. Extrai as características das regiões selecionadas utilizando CNN.

3. Classifica os objetos utilizando as características extraídas.

A Figura 11 apresenta uma visão geral do sistema de detecção de objetos do
modelo R-CNN, em que: (1) o modelo lê uma imagem de entrada; (2) extrai cerca de
2.000 propostas de regiões; (3) calcula as características para cada proposta usando
uma CNN; e, então, (4) classifica cada região usando Máquinas de Vetores de Suporte
(em inglês, Support Vector Machines – SVM) (LI; KRISHNA; XU, 2021).

1. Imagem 

de entrada

2. Extração das 

propostas de região 

(~2.000)

3. Características 

extraídas pela CNN

avião? não.

região 

deformada

pessoa? sim.

televisor? não.

4. Classificar 

regiões

Figura 11 – Visão Geral do Sistema de Detecção de Objetos do modelo R-CNN. Fonte: Adap-
tado de Girshick et al. (2014).

O modelo R-CNN produziu um aumento significativo de desempenho em relação
aos métodos que o precederam, entretanto seu custo computacional é elevado, uma
vez que a CNN utilizada como extrator de características é executada para cada pro-
posta de região separadamente (GU et al., 2017). A seguir são apresentados modelos
baseados em propostas de regiões que apresentaram inovações e desempenho su-
perior à R-CNN (ZHAO et al., 2019; LI; KRISHNA; XU, 2021).
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4.2.2 Fast Regions with Convolutional Neural Network features

Assim como o modelo R-CNN, o modelo Fast R-CNN (em inglês, Fast Regions with
Convolutional Neural Network features) (GIRSHICK, 2015), também gera propostas
de região. Porém, ao contrário do detector R-CNN, que recorta e redimensiona as
propostas de região, o detector Fast R-CNN processa a imagem inteira.

Enquanto o detector R-CNN classifica cada região, o modelo Fast R-CNN agrupa
características correspondentes da CNN a cada proposta de região. O Fast R-CNN
é mais eficiente que o R-CNN porque os cálculos para regiões sobrepostas são com-
partilhados (ZHAO et al., 2019; LI; KRISHNA; XU, 2021).

O modelo Fast R-CNN carrega toda a imagem e as propostas de região como en-
trada em sua arquitetura CNN em uma propagação direta. Além disso, combina dife-
rentes partes da arquitetura, tais como CNNs, Regiões de Interesse (em inglês, Region
of Interest – ROI) e a camada de classificação em uma arquitetura. Este modelo tam-
bém utiliza uma camada Softmax ao invés de SVM para classificar a proposta de re-
gião, tornando o modelo mais rápido em comparação ao modelo R-CNN (GIRSHICK,
2015).

A Figura 12 apresenta a arquitetura do modelo Fast R-CNN, em que uma imagem
de entrada e várias ROIs são inseridas em uma rede neural convolucional. Cada ROI
é agrupada em um mapa de características de tamanho fixo e em seguida, mapeada
para um vetor de características por camadas totalmente conectadas (FC). A rede tem
dois vetores de saída por ROI: camada Softmax (que classifica os objetos) e camada
de regressão de caixa delimitadora (que localiza os objetos). A arquitetura é treinada
de ponta a ponta com uma função de perda multitarefa (GIRSHICK, 2015).

CNN

projeção

RoI vetor de 

característica

Saídas:

mapa de 

características

RoI

camada

pooling

para cada RoI

Figura 12 – Visão Geral do Sistema de Detecção de Objetos do modelo Fast R-CNN. Fonte:
Adaptado de Girshick (2015).

De acordo com Gu et al. (2017), o modelo Fast R-CNN apresentou melhorias em
relação ao R-CNN, como um método de treinamento de ponta a ponta, em que todas
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as camadas de rede podem ser atualizadas durante o ajuste fino, que simplifica o pro-
cesso de aprendizagem e melhora a precisão da detecção dos objetos. Segundo Li;
Krishna; Xu (2021), o modelo Fast R-CNN apresenta as seguintes vantagens:

• Mais rápido que o modelo R-CNN porque não é preciso carregar 2.000 propostas
de região na CNN em todas as situações.

• A operação de convolução é realizada apenas uma vez por imagem e um mapa
de características é gerado a partir desta convolução.

Entretanto, o modelo Fast R-CNN possui algumas limitações, dentre as quais: a
necessidade de um algoritmo de seleção de regiões; e, o tempo de inferência ele-
vado (SANTOS, 2018). Embora o modelo Fast R-CNN seja mais eficiente que o mo-
delo R-CNN, sua velocidade de detecção ainda é limitada pela detecção das propostas
de regiões (ZOU et al., 2019). Nesse contexto, a seguir é apresentado o modelo Fas-
ter R-CNN, que apresenta inovações que visam contornar as limitações observadas
no modelo Fast R-CNN.

4.2.3 Faster Regions with Convolutional Neural Network features

O modelo Faster R-CNN (em inglês, Faster Regions with Convolutional Neural
Network features) é composto por dois módulos. O primeiro módulo é uma rede neu-
ral profunda totalmente convolucional que propõe as regiões e o segundo módulo é o
detector Fast R-CNN (REN et al., 2017). O principal obstáculo da arquitetura do Fast
R-CNN, lançado em 2015, continuava sendo o algoritmo de busca seletiva, pois era
necessário gerar 2.000 propostas por imagem, impactando no tempo de treinamento
do modelo.

No modelo Faster R-CNN, a busca seletiva foi substituída pela Rede de Proposta
de Região (em inglês, Region Proposal Networks – RPN) (REN et al., 2017; ZHAO
et al., 2019). Primeiramente, a imagem é passada para o Backbone), que por sua
vez gera um mapa de características da convolução. Esses mapas de características
então são passados para a Rede de Proposta de Região. Então, a RPN pega um mapa
de características e gera as âncoras (centro da janela deslizante com um tamanho e
escala únicos). Estas âncoras são então passadas para a camada de classificação
(que classifica o objeto em uma determinada classe) e a camada de regressão (que
localiza a caixa delimitadora associada a um objeto). A Figura 13 ilustra o módulo
RPN introduzido na Faster R-CNN (REN et al., 2017).

A principal contribuição do modelo Faster R-CNN foi a introdução da RPN para
geração de propostas de objetos (ZHAO et al., 2019; ZOU et al., 2019). Com as me-
lhorias apresentadas na arquitetura do Faster R-CNN o modelo tornou-se mais rápido
e mais preciso que os modelos de mesmo propósito que o antecederam (GU et al.,
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Figura 13 – Módulo RPN introduzido no modelo Faster R-CNN. Fonte: Adaptado de Ren et al.
(2017).

2017). Embora o modelo Faster R-CNN seja mais rápido que o modelo Fast R-CNN,
ainda há redundância de computação na fase de detecção (ZOU et al., 2019), que
torna o modelo pouco eficiente para utilização em sistemas embarcados ou de tempo
real. Ainda assim, o modelo Faster R-CNN é referência na detecção de objetos, ser-
vindo de base para o desenvolvimento de diversos outros modelos (SANTOS, 2018).

4.2.4 You Only Look Once

Proposto por Redmon et al. (2016), o modelo YOLO (em inglês, You Only Look
Once) é uma abordagem mais rápida para a detecção de objetos em comparação
às R-CNNs discutidas anteriormente (MURTHY et al., 2020). Basicamente, modelos
baseados em propostas de região usam um classificador para detectar o objeto e,
em seguida, classificam sua presença em vários locais (regiões) da imagem. Nesse
sentido, estes modelos tornam-se lentos e de difícil otimização.

De acordo com Zou et al. (2019) e Murthy et al. (2020), YOLO foi o primeiro de-
tector de estágio único na era do aprendizado profundo e descontinuou o paradigma
adotado pelos detectores anteriores, baseados em propostas de região, seguindo uma
abordagem totalmente diferente, em que é aplicada uma única rede neural na imagem
completa, dividindo a imagem em grades e prevendo as caixas delimitadoras e proba-
bilidades para cada grade simultaneamente.
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O YOLO surgiu como alternativa pois considera a detecção de objetos como um
problema de regressão, cujo propósito é identificar as caixas delimitadoras espacial-
mente separadas e as probabilidades de ocorrência das classes associadas. Uma
única rede neural prevê as caixas delimitadoras e as probabilidades de ocorrência de
classe diretamente na imagem completa que está sendo avaliada. Como todo o pi-
peline de detecção é uma única rede, este processo pode ser otimizado de ponta a
ponta, melhorando o desempenho da detecção (REDMON et al., 2016).

Os modelos de detecção de objetos que se baseiam em regiões para localizar um
objeto na imagem não olham a imagem completa mas partes da imagem que têm
maior probabilidade de conter o objeto. Em contrapartida, o YOLO é um modelo de
detecção de objetos que utiliza uma única rede convolucional para prever as caixas
delimitadoras e as probabilidades de classe para essas caixas (ZHAO et al., 2019).

Para realizar a detecção de objetos utilizando o modelo YOLO, inicialmente uma
imagem é dividida em uma grade com células S×S (MURTHY et al., 2020). Em se-
guida, dentro de cada grade são selecionadas m caixas delimitadoras. Para cada
caixa, a rede gera uma probabilidade de classe e valores de deslocamento para esta
caixa. As caixas delimitadoras com probabilidade de classe acima de um valor limite
são selecionadas e usadas para localizar o objeto na imagem (REDMON et al., 2016;
JIAO et al., 2019).

A Figura 14 apresenta o funcionamento do modelo YOLO, em que a detecção é
resolvida como um problema de regressão. A imagem é divida em uma grade S×S
e, para cada célula da grade, são previstas as caixas delimitadoras, a confiança para
cada uma dessas caixas e as probabilidades de ocorrência de cada classe (ZHAO
et al., 2019).

A seguir são apresentadas algumas vantagens e desvantagens do modelo
YOLO (REDMON et al., 2016; SANTOS, 2018; ZOU et al., 2019; JIAO et al., 2019;
ZHAO et al., 2019):

• Em função de sua detecção ser realizada em estágio único, é mais rápido que
arquiteturas que realizam a detecção em dois estágios.

• As versões mais atuais apresentam desempenho superior na detecção de obje-
tos em diferentes escalas.

• A principal limitação reside na dificuldade em detectar objetos pequenos, princi-
palmente quando estes aparecem agrupados na imagem (MURTHY et al., 2020).

• Restrições espaciais em função do modelo possuir um limite de previsões de
caixas limitadoras para cada célula.
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Figura 14 – Funcionamento do modelo YOLO. Fonte: Adaptado de Redmon et al. (2016).

Desde sua primeira versão, uma série de melhorias foram introduzidas no YOLO.
Algumas destas melhorias podem ser verificadas na versão 2 (REDMON; FARHADI,
2017), versão 3 (REDMON; FARHADI, 2018; ZHENG; ZHAO; LI, 2021; HOSSAIN
et al., 2021), versão 4 (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020; SANTOS et al., 2021)
e versão 5 (XU et al., 2021; ZHU et al., 2021).

Em suma, os detectores de objetos em imagens digitais podem ser divididos basi-
camente em duas categorias: a primeira, composta pelos detectores de dois estágios,
sendo o modelo Faster R-CNN (REN et al., 2017) o mais representativo desta cate-
goria; e, a segunda, composta por detectores de estágio único, como por exemplo o
modelo YOLO (REDMON et al., 2016). No geral, os detectores de dois estágios cos-
tumam apresentar maior precisão na localização e classificação de objetos, enquanto
que os detectores de estágio único costumam ser mais rápidos (JIAO et al., 2019;
KIM; SUNG; PARK, 2020).

4.3 Modelo para Segmentação de Instância

Em contraste com a segmentação clássica de imagens baseada em visão com-
putacional por meio do valor da escala de cinza (valor de pixel), a segmentação de
imagens baseada em redes neurais pode ser categorizada em três tipos principais:
segmentação semântica, segmentação de instância e segmentação panóptica. A seg-
mentação de imagens envolve a classificação de cada pixel em uma imagem com o
rótulo correto, de modo que os pixels que compartilham o mesmo rótulo tenham certas
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características. A segmentação semântica é um problema de classificação em nível
de pixel com rótulos semânticos (ou seja, um conjunto de objetos). A segmentação
de instância realiza a classificação de pixels para o particionamento de objetos indivi-
duais. Na verdade, a segmentação de instância melhora o escopo e a capacidade da
segmentação semântica ao adotar a detecção e retratar cada objeto de interesse da
imagem (ZOU, 2023)

Portanto, na segmentação de instância é gerado um mapa de segmentação para
cada instância detectada de um objeto. A segmentação de instância trata objetos
individuais como entidades distintas, independentemente da classe dos objetos, di-
ferentemente da segmentação semântica, que considera todos os objetos da mesma
classe como pertencentes a uma única entidade. A seguir, será apresentado o modelo
Mask R-CNN, que se estende na arquitetura do modelo Faster R-CNN para realizar a
segmentação em nível de pixel dos objetos detectados (HE et al., 2020).

4.3.1 Mask Regions with Convolutional Neural Network features

O modelo Mask R-CNN (em inglês, Mask Regions with Convolutional Neural
Network features), consiste de dois estágios. O primeiro estágio é composto por uma
rede de proposta de região, que prevê as caixas delimitadoras de propostas de objetos
com base em âncoras (conjunto de caixas com localizações predefinidas). O segundo
estágio é composto por um detector R-CNN que refina essas propostas, classificando-
as e calculando a segmentação em nível de pixel para essas propostas (HE et al.,
2020).

De acordo com Arnab; Torr (2017), a segmentação de instância é uma tarefa que
requer a detecção de todos os objetos em uma imagem e a segmentação semân-
tica (DAI; HE; SUN, 2015) de cada instância. As tarefas de detecção e segmentação
são geralmente consideradas como dois processos independentes, porém, quando
realizadas separadamente para realizar a segmentação de instância, podem gerar
bordas espúrias e sobreposição de instâncias (LI et al., 2017).

Para resolver este problema, o modelo Mask R-CNN utiliza as ramificações de
classificação e regressão de caixa delimitadora do modelo Faster R-CNN, adicionando
paralelamente uma ramificação para prever a segmentação das máscaras pixel a pi-
xel (ZHAO et al., 2019). Modelos de detecção de objetos como YOLO e R-CNN traçam
uma caixa delimitadora ao redor dos objetos detectados, enquanto que na segmenta-
ção de instância são fornecidas as máscaras em pixels para cada objeto detectado na
imagem.

Mask R-CNN estende o modelo Faster R-CNN (ZHAO et al., 2019; JIAO et al.,
2019; MELO et al., 2020), adicionando uma ramificação de máscara para segmenta-
ção de objetos em nível de pixel. Baseia-se no conceito de regiões de interesse, em
que uma Feature Pyramid Network é utilizada para gerar os mapas de características



58

das imagens. Em seguida, uma RPN analisa os mapas de características gerados
pela FPN para encontrar regiões da imagem (âncoras) capazes de representar um
objeto (RAMCHARAN et al., 2018; REN et al., 2017; OJHA; SAHU; DEWANGAN,
2021).

A Figura 15 apresenta a estrutura do modelo Mask R-CNN para realizar segmen-
tação de instância, em que é possível observar que o modelo baseia-se na estrutura
do Faster R-CNN, sendo adicionada uma terceira ramificação para prever a máscara
do objeto detectado em paralelo com as ramificações existentes para classificação e
localização.

Faster R-CNN

Segmentação de 

Instância

Figura 15 – Estrutura do Mask R-CNN para Segmentação de Instância. Fonte: Adaptado
de He et al. (2020).

As âncoras podem formar regiões de interesse de vários tamanhos, então a ope-
ração ROIAlign (em inglês, Region of Interest Align)1 (HE et al., 2020), redimensiona
estas regiões para um único tamanho. Na sequência, as camadas convolucionais e
totalmente conectadas realizam a predição. O Mask R-CNN tem três saídas: a classe,
a caixa delimitadora e a máscara de segmentação (JIAO et al., 2019; GONZALEZ;
ARELLANO; TAPIA, 2019; HE et al., 2020).

A inserção de uma ramificação de máscara na estrutura do modelo Faster R-CNN
adiciona uma pequena carga computacional, porém sua combinação com as tarefas
de classificação e regressão de caixa delimitadora fornece informações complemen-
tares para o objeto detectado, fazendo com que o modelo Mask R-CNN torne-se uma
estrutura flexível e eficiente (JIAO et al., 2019), sendo portanto um bom candidato para
tarefas de detecção em nível de segmentação de instância (ZHAO et al., 2019).

1Operação realizada para extrair um pequeno mapa de características de cada ROI em tarefas
baseadas em detecção e segmentação.
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4.4 Aumento de Dados

Abordagens baseadas em aprendizado profundo necessitam de grandes volumes
de dados de amostras para treinamento. Desse modo, se o conjunto de dados possui
uma quantidade limitada de imagens de amostra, por exemplo, pode ser necessá-
rio criar novas amostras que são adicionadas aos dados disponíveis. Esta técnica é
conhecida como aumento de dados (GOODFELLOW et al., 2020).

De maneira geral, problemas que envolvem análise de imagens da retina, mais
especificamente a detecção das lesões de fundo, contam com conjuntos de dados re-
lativamente pequenos. O baixo número de amostras destes conjuntos de dados pode
ocasionar subajuste (underfitting) durante o treinamento dos modelos responsáveis
pela detecção das lesões de fundo. Nestes casos, os modelos não conseguem extrair
informações suficientes sobre o conjunto de dados, levando a taxas elevadas de erros.
Conjuntos de dados maiores resultam em modelos de Aprendizado Profundo com me-
lhor capacidade de predição (HALEVY; NORVIG; PEREIRA, 2009; SUN et al., 2017).
No entanto, reunir enormes conjuntos de dados pode ser uma tarefa difícil devido ao
esforço manual de coletar e rotular os dados.

Construir grandes conjuntos de dados de imagens médicas envolve muitos desa-
fios, tais como: a raridade das doenças; o direito de privacidade dos pacientes; a
exigência de médicos especialistas para a realização das anotações das doenças; e,
os custos e esforços manuais necessários para conduzir a aquisição e processamento
destas imagens.

O aumento de dados é uma técnica eficaz para se obter conjuntos de dados com
quantidades maiores de amostras, representando um conjunto mais abrangente e sig-
nificativo de dados de amostra, minimizando o problema de escassez de informações
para treinamento de redes neurais profundas e potencializando a capacidade de pre-
dição destes modelos.

O aumento de dados pode melhorar o processo de aprendizagem e capacidade de
generalização de um modelo (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012; ZEILER;
FERGUS, 2014) e pode ser realizado por transformações sobre as imagens originais,
tais como (PIRES; ROCHA; WAINER, 2019): (1) transformações geométricas, como
escala, translações, rotações, recorte, etc.; ou, (2) transformações fotométricas, como
equalizações de histograma, aprimoramentos de contraste, etc. A Figura 16, apre-
senta uma ilustração com imagens artificiais criadas por meio de técnicas de aumento
de dados a partir de uma imagem original de ressonância magnética para segmenta-
ção de tumor cerebral (NALEPA; MARCINKIEWICZ; KAWULOK, 2019).
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Figura 16 – Exemplo de aumento de dados com a geração de sete novas imagens com base
em uma imagem original de ressonância magnética juntamente com sua máscara (Ground
Truth). Fonte: Adaptado de Nalepa; Marcinkiewicz; Kawulok (2019).

O aumento de imagens cria novos exemplos de treinamento a partir de dados de
treinamento já existentes. É possível gerar artificialmente diferentes imagens para
cada imagem original, possibilizando um treinamento mais eficaz e permitindo que o
modelo seja capaz de realizar inferências para uma quantidade maior situações.

4.5 Transferência de Aprendizado

A transferência de aprendizado tem por objetivo transferir o conhecimento apren-
dido em uma ou mais tarefas de origem para melhorar o processo de aprendizagem
em uma tarefa alvo, buscando evitar o overfitting (PIRES; ROCHA; WAINER, 2019;
WEISS; KHOSHGOFTAAR; WANG, 2016; SHAO; ZHU; LI, 2015). Por exemplo, uma
rede pode ser treinada em um grande conjunto de dados como o ImageNet (FEI-FEI;
DENG; LI, 2010) e após usam-se os pesos treinados desta rede como os pesos iniciais
em uma nova tarefa de classificação (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

Segundo Bishop; Coombs; Henry (1973); Andrews; Pollen (1979); Jones; Palmer
(1987); Sabatini (1996), o perfil dos campos receptivos de células simples no cór-
tex dos mamíferos pode ser descrito por funções Gabor bidimensionais orientadas e
estes filtros Gabor são usados no processamento de imagens para extração de carac-
terísticas e análise de textura (AACH; KAUP; MESTER, 1995). Yosinski et al. (2014)
descobrem que na primeira camada são aprendidas características semelhantes aos
filtros Gabor (AL-KADI, 2017). Essas características obtidas nas primeiras camadas
não são específicas de um conjunto de dados e podem ser generalizadas para tarefas
que envolvam a classificação de imagens, mesmo que em domínios diferentes.

De acordo com Vrbancic; Podgorelec (2020), a utilização de transferência de
aprendizado geralmente é eficaz, pois muitos conjuntos de dados de imagens compar-
tilham características espaciais de baixo nível que são melhor aprendidas com grande
volumes de dados. Zamir et al. (2019) mostram que o número total de dados rotula-
dos necessários para resolver um conjunto de tarefas pode ser reduzido em cerca de
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2/3 (em comparação com o treinamento sem a aplicação da transferência de aprendi-
zado), mantendo praticamente a mesma precisão e diminuindo o custo computacional
necessário para o treinamento do modelo.

Esta técnica normalmente é utilizada quando não há amostras de treinamento su-
ficientes no domínio da tarefa alvo, ou quando já existe um solução razoável para
um problema relacionado. Nestas situações, pode ser mais rápido reutilizar pesos
de uma rede pré-treinada para resolver o problema-alvo. Uma parte dos trabalhos
existentes (PAN; YANG, 2010), que exploram transferência de aprendizado, pressu-
põe que os domínios de origem e destino devam ter alguma relação entre si, embora
esta técnica tenha apresentado bons resultados mesmo quando aplicada em domínios
diferentes (VRBANCIC; PODGORELEC, 2020; HORRY et al., 2020; SANTOS et al.,
2021).

A transferência de aprendizado frequentemente aparece em dois cenários: na ex-
tração de características e no ajuste fino (em inglês, fine tuning) do modelo. No pri-
meiro cenário, são congeladas as camadas de rede e os parâmetros correspondentes
para utilizá-los apenas para extrair características para a tarefa de destino. Já no se-
gundo, envolve-se a continuação da retro-propagação dos pesos e atualização dos
parâmetros internos da rede a fim de ajustá-los ao domínio de destino (REYES; CAI-
CEDO; CAMARGO, 2015; VRBANCIC; PODGORELEC, 2020).

4.6 Métricas de Desempenho

As métricas adotadas para avaliar um modelo devem estar de acordo com o tipo
de tarefa que será avaliada, sendo importante definir quais são as métricas mais apro-
priadas para aferir o desempenho do modelo. Em tarefas de detecção, a avaliação
quantitativa é realizada pela estimativa de sobreposição de regiões entre as imagens
detectadas e as anotações de caixas delimitadoras dos objetos nas imagens originais
(Ground Truth).

A partir dessa comparação, é possível obter quatro classes de classificação (SILVA,
2019): Verdadeiros Positivos (VP), representando uma classificação correta da classe
Positiva; Falsos Positivos (FP), representando uma classificação errada para a classe
Positiva, quando o resultado real era para ser da classe Negativa; Verdadeiros Nega-
tivos (VN), representando uma classificação correta da classe Negativa; e, Falsos Ne-
gativos (FN), representando uma classificação errada para a classe Negativa, quando
o resultado real era para ser da classe Positiva.

Com as informações descritas acima, é possível realizar o cálculo de algumas
métricas associadas à classificação, tais como a Acurácia (em inglês, Accuracy ),
Precisão (HSU; LIN, 2021; DEWI et al., 2021), Revocação (HSU; LIN, 2021; DEWI
et al., 2021) e F1-score (MOHAMMADIAN; KARSAZ; ROSHAN, 2017; HAQUE; AB-
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DUR RAHMAN; SIDDIK, 2019; POWERS, 2020; DEWI et al., 2021).
A Acurácia tem a função de dar uma visão geral do desempenho do modelo, mos-

trando quanto este classificou corretamente. A Precisão se encarrega de avaliar as
classificações da classe Positiva, dando um panorama de quantas estão corretas. A
Revocação, por sua vez, pega o apanhado das classes Positivas como valor esperado,
e quantifica quantas estão corretas. O F1-Score elucida a média harmônica entre a
Precisão e a Revocação (WANGENHEIM, 2020).

No entanto, a métrica padrão para avaliar a precisão em problemas de classifica-
ção de imagens não pode ser aplicada diretamente em problemas de detecção ou
segmentação de objetos, pois neste tipo de problema cada imagem pode ter objetos
diferentes de classes diferentes e tanto a classificação quanto a localização dos obje-
tos precisam ser avaliadas. Para modelos que realizam a detecção ou a segmentação
de instância de objetos em imagens, as métricas são avaliadas com base no Ground
Truth presente nas imagens de treinamento. O Ground Truth inclui a imagem, as clas-
ses dos objetos presentes na imagem e as anotações de caixas delimitadoras (em
inglês, bounding boxes) de cada um dos objetos contidos na imagem.

Portanto, as métricas que avaliam estes modelos têm por objetivo comparar o que
foi anotado na imagem e o que foi predito. Como exemplos de métricas frequente-
mente utilizadas na literatura para este tipo de problema, citam-se: a Interseção sobre
a União (em inglês, Intersection Over Union – IoU ) (REZATOFIGHI et al., 2019; MELO
et al., 2020); a Precisão Média (em inglês, Average Precision – AP ) (BOCHKOVSKIY;
WANG; LIAO, 2020; HE et al., 2020; MAMDOUH; KHATTAB, 2021; DEWI et al., 2021);
e, a média da Precisão Média (em inglês, mean Average Precision – mAP ) (REDMON
et al., 2016; REN et al., 2017; REDMON; FARHADI, 2018; MELO et al., 2020) (HO-
SANG et al., 2016; AIDOUNI, 2019).

O IoU , também identificado por coeficiente de similaridade de Jaccard é a métrica
de avaliação mais popular usada nos benchmarks de detecção de objetos, sendo uma
estatística para estimar a similaridade entre dois conjuntos de amostras (IACOVACCI;
WU; BIANCONI, 2015; BERTELS et al., 2019; REZATOFIGHI et al., 2019). Mede a
similaridade entre dois conjuntos finitos e é dada pela Equação 1 (WANGENHEIM,
2020; MAMDOUH; KHATTAB, 2021):

IoU =
Area Overlap

Area Union
=

area(Bp ∩Bgt)

area(Bp ∪Bgt)
=

VP
VP + FP + FN

(1)

onde Bp, se refere à caixa com a predição do objeto (em inglês, Box Predict – Bp) e o
Bgt se refere à caixa com a anotação original do objeto predito (em inglês, Box Ground
Truth – Bgt).
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Cada objeto é previsto por uma caixa delimitadora e quando uma predição é re-
alizada, gerando-se várias detecções para um mesmo objeto, pode ocorrer uma so-
breposição de caixas delimitadoras para um mesmo objeto, fazendo-se necessária
a aplicação da técnica de Supressão de não Máximos (em inglês, Non-max Suppres-
sion – NMS) (BODLA et al., 2017). Esta técnica considera apenas a caixa delimitadora
com o IoU mais alto, de forma que as demais caixas delimitadoras previstas para um
mesmo objeto são descartadas (MAMDOUH; KHATTAB, 2021).

A Área de Sobreposição (em inglês, Area Overlap) é obtida pela sobreposição en-
tre a caixa delimitadora predita e a caixa delimitadora verdade (anotação original); e,
a Área de União (em inglês, Area Union) é a área abrangida tanto pela caixa deli-
mitadora predita quanto pela caixa delimitadora verdade. Logo, a Interseção sobre
União é obtida pela razão entre a Área de Sobreposição e a Área de União das caixas
delimitadoras previstas na detecção dos objetos.

Para utilizar o IoU como métrica de avaliação, um limite de precisão deve ser ado-
tado, como exemplo, um IoU com limiar de 0,5. Quanto maior o coeficiente em relação
a este limiar melhor será a qualidade e precisão do modelo avaliado. No entanto, a
escolha arbitrária de um limiar de IoU pode não refletir totalmente o desempenho de
diferentes métodos, pois qualquer precisão de localização superior ao limite é tratada
igualmente. Nestes casos, é possível calcular a precisão com base em vários limiares
de IoU (REZATOFIGHI et al., 2019).

A Precisão Média (em inglês, Average Precision – AP ) é a Área sob a Curva (em
inglês, Area Under the Curve – AUC) de Precision × Recall, também chamada de
curva PR (FREITAS, 2019). De acordo com Amorim (2020), para compreensão do
cálculo da métrica AP no contexto da detecção de objetos, necessita-se realizar algu-
mas considerações importantes, as quais seguem:

VP: é contabilizado como VP quando o objeto está presente no Ground Truth e o mo-
delo foi capaz de detectá-lo. Normalmente é considerado como VP quando o IoU

entre o objeto predito e o Ground Truth é superior a um limiar pré-determinado.

FP: quando o modelo não detecta um objeto que se encontra no Ground Truth em
função deste objeto ter obtido um IoU inferior a um limiar pré-determinado, ou
quando não há objetos na imagem e o modelo detectou algum.

VN: geralmente, na detecção de objetos todas as métricas que contêm VN são igno-
radas (PADILLA; NETTO; SILVA, 2020), pois o objetivo é detectar objetos e não
candidatos a não objetos, diferentemente de tarefas de classificação, nas quais
é necessário decidir que cada instância seja considerada negativa ou positiva.

FN: quando o objeto encontra-se no Ground truth e o modelo não o detecta, ou seja
quando o modelo não gera nenhuma predição para este objeto.
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Quando há várias detecções para um mesmo objeto, a detecção com a IoU mais
alta é considerada VP, enquanto as detecções restantes são consideradas FP. Se um
objeto estiver presente na imagem e sua detecção tiver um limiar de IoU menor que
o Ground Truth, a predição é considerada FP. Se o objeto não estiver na imagem, e
o modelo o detecta, então a predição é considerada FP. Se o objeto encontra-se no
Ground truth e o modelo não gera nenhuma predição para este objeto, a classe do
objeto recebe FN. A Revocação e a Precisão são então calculadas para cada classe
aplicando as fórmulas para cada imagem, conforme apresentado nas Equações 2 e 3,
respectivamente:

Revocação =
VP

VP + FN
=

Objetos detectados corretamente
Todos objetos do Ground Truth

(2)

Precisão =
VP

VP + FP
=

Objetos detectados corretamente
Todos objetos detectados

(3)

Precisão e Revocação são medidas úteis para aferir a eficiência de um modelo em
predizer classes quando estas estão desbalanceadas. A curva PR apresenta a troca
entre Precisão e Revocação para limiares diferentes, sendo que uma área grande sob
a curva representa um modelo com alto valor de precisão (associado a uma baixa taxa
de falsos positivos) e alto valor de revocação (associado a uma baixa taxa de falsos
negativos).

Quando Precisão e Revocação têm valores elevados é um indicador que o modelo
está sendo preciso em retornar a maioria dos resultados positivos. Um modelo com
alto valor de Revocação, mas com baixo valor de Precisão retorna muitos resultados,
mas muitas das classes preditas estão incorretas quando comparadas com as classes
de treinamento. Ao passo que um modelo com alto valor de Precisão, mas baixo valor
de Revocação é o oposto, retornando poucos resultados, mas muitas das classes
preditas estão corretas quando comparadas com as classes de treinamento. A curva
PR é uma importante ferramenta para analisar os resultados de um preditor.

A métrica de Precisão mede a precisão das predições, ou seja, é a porcentagem
de predições corretas, enquanto que a métrica de Revocação é a capacidade de um
modelo em encontrar todos os casos relevantes dentro de um conjunto de dados. Os
valores de Revocação aumentam à medida que diminui os valores de FN. Já a Preci-
são tem um padrão em zigue-zague, em que desce com o aumento de FP, e sobe com
o aumento de VP. Um modelo que realiza detecção de objetos pode ser considerado
bom se sua precisão permanecer alta à medida que sua revocação aumenta (PA-
DILLA; NETTO; SILVA, 2020).

Outra maneira de avaliar modelos que realizam a detecção de objetos é por meio
da mAP , uma métrica amplamente utilizada para avaliar modelos de aprendizado pro-
fundo (REDMON et al., 2016; REN et al., 2017; REDMON; FARHADI, 2018; MELO
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et al., 2020). Sua principal característica é a capacidade de comparar diferentes mo-
delos, contrapondo a precisão com a revocação. A definição da métrica mAP para
detecção de objetos foi formalizada pela primeira vez no desafio PASCAL VOC. Para
calcular a mAP , realiza-se a média da Average Precision calculada para todas as
classes de objetos (FREITAS, 2019), conforme apresentado na Equação 4.

mAP =
1

N

N∑
i=1

APi (4)

Embora não seja simples quantificar e interpretar os resultados de um modelo,
mAP é uma métrica que auxilia no processo de avaliação de modelos de aprendizado
profundo que realizam a detecção de objetos.

Dependendo da forma que estão distribuídos os exemplos nas classes do conjunto
de dados de treinamento, os valores de Precisão Média podem variar de muito alto
para algumas classes (geralmente a classe majoritária), a muito baixo para as classes
com menos exemplos ou com ruídos nos dados. Portanto, o valor obtido com a métrica
mAP nestes casos pode não ser um parâmetro confiável para avaliar o desempenho
geral do modelo, sendo inclusive um bom indicador que é necessário realizar o balan-
ceamento dos dados. Nestes casos, é aconselhável verificar as precisões médias das
classes individualmente para avaliar o modelo.

O desafio PASCAL VOC usa mAP como uma métrica com um limite IoU de 0,5,
enquanto no desafio COCO é calculada a média de mAP sobre diferentes limites IoU

(0.5, 0.55, 0.6, 0.65, 0.7, 0.75, 0.8, 0.85, 0.9, 0.95), com um passo de 0.05. Por vezes,
a métrica mAP é apresentada em artigos por mAP@[.05:.95]. Portanto, no desafio
COCO a média do AP é calculada em todas as classes e também nos limites IoU

definidos (HUI, 2018).
Importante observar que há situações, como no caso da competição COCO, que

os termos AP e mAP são utilizados de forma intercambiável, pois nestes contextos as
métricas AP e AR são calculadas sobre vários valores de IoU . Mais especificamente,
são usados 10 limites IoU de 0,50:0,05:0,95, para calcular o AP e AR, não sendo
portanto calculadas sobre um único IoU de 0,5 (HUI, 2018; AIDOUNI, 2019). Esta
abordagem é adotada pois a média sobre IoUs recompensa os detectores com melhor
capacidade de localização. Para estes casos, em que o AP é calculado sobre vários
limites de IoU , é comum considerá-lo como sendo uma média da Precisão Média.

Ao avaliar AP em vários valores de limite IoU , o modelo penaliza a localização
pobre e otimiza para uma boa localização porque a precisão da localização é avaliada
com base no IoU entre o Ground Truth e a caixa delimitadora prevista, sendo a estra-
tégia mais adequada para aplicações de detecção que requerem alta precisão, como
em carros autônomos ou imagens médicas (AIDOUNI, 2019).
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Por fim, convém destacar que diferentemente da detecção de objetos, no contexto
da segmentação semântica os valores para VP, VN, FP e FN, e mais especificamente
o IoU , as métricas são calculadas diretamente sobre os pixels das imagens, em que:

VP: é a quantidade de pixels classificados/segmentados na classe correta em relação
ao Ground Truth.

FP: é a quantidade de pixels classificados/segmentados como uma classe igual a do
VP onde deveria ser diferente.

VN: é a quantidade de pixels classificados/segmentados na classe correta em relação
ao Ground Truth (que seja diferente da classe analisada em relação ao VP).

FN: é a quantidade de pixels classificados/segmentados como uma classe diferente
do VP onde deveria ser igual.

4.7 Considerações sobre o Capítulo

Neste Capítulo, foram apresentadas e discutidas as principais características e
desafios de problemas de visão computacional, como a classificação, a classificação
e localização, a detecção e localização de vários objetos, a segmentação semântica,
e a segmentação de instância.

Em seguida, foram apresentados e discutidos o funcionamento de modelos utiliza-
dos para a detecção de objetos em dois estágios, como a família de arquiteturas base-
adas no modelo R-CNN, e detectores de estágio único, como o YOLO. Na sequência,
foi discutido o modelo Mask R-CNN, uma arquitetura que se estende na Faster R-
CNN, e que tem por propósito realizar a segmentação em nível de pixel dos objetos
detectados.

Também foram apresentados conceitos básicos sobre técnicas de aumento de da-
dos, transferência de aprendizado e diferentes métricas de desempenho para avaliar
a precisão dos modelos discutidos. No próximo Capítulo serão abordados trabalhos
relevantes que condizem com o estado da arte na identificação de lesões de fundo
associadas à Retinopatia Diabética.



5 ESTADO DA ARTE

Este Capítulo apresenta um estudo de Revisão Sistemática da Literatura
(RSL) (XIAO; WATSON, 2019) realizado com base no método proposto por Petersen
et al. (2008). A busca nas bases de dados visou selecionar trabalhos publicados nos
últimos cinco anos relacionados à classificação, segmentação e detecção de lesões
de fundo associadas à Retinopatia Diabética e por meio da utilização de aprendizado
profundo. Os artigos foram pesquisados em sete bases que são apresentadas na
Tabela 2.

Tabela 2 – Bases de dados utilizadas para a realização da Revisão Sistemática da Literatura.
Biblioteca Digital Link
ACM Digital Library https://dl.acm.org/

IEEE Xplore https://ieeexplore.ieee.org
PubMed https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/

Science Direct https://www.sciencedirect.com/
Scopus https://www.scopus.com/

Springer Link https://link.springer.com/
Web of Science https://apps.webofknowledge.com/

Com o objetivo de identificar o estado da arte na classificação, segmentação e
detecção de lesões de fundo utilizando aprendizado profundo, a pesquisa nas bases
de dados foi realizada com base nas seguintes questões de pesquisa:

• Em quais problemas relacionados ao diagnóstico de Retinopatia Diabética o
aprendizado profundo é utilizado?

• Quais as técnicas/métodos/modelos/abordagens são propostas nos estudos
apresentados?

• Quais são os conjuntos de dados de Retinopatia Diabética utilizados?

• Quais são os principais resultados obtidos?

• Quais são as lacunas ou questões em aberto ou trabalhos futuros relatados nos
estudos?

https://dl.acm.org/
https://ieeexplore.ieee.org
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
https://www.sciencedirect.com/
https://www.scopus.com/
https://link.springer.com/
https://apps.webofknowledge.com/
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A partir da definição dessas questões de pesquisa foram definidas as palavras-
chave que foram utilizadas nas strings de busca. Em seguida, o mapeamento siste-
mático foi executado conforme as etapas descritas a seguir:

1. Busca de trabalhos correlatos utilizando strings de busca com base nas palavras-
chave definidas, como por exemplo: (pattern recognition OR deep learning

OR convolutional neural network OR deep neural network) AND (diabetic
retinopathy OR fundus image OR fundus lesions OR lesion detection OR
instance segmentation).

2. Seleção dos artigos resultantes da busca levando em consideração critérios de
inclusão e exclusão. Exemplos de critérios de inclusão utilizados: “os trabalhos
devem estar dentro do contexto da Retinopatia Diabética e utilizando aprendi-
zado profundo” e “os trabalhos não devem ser mapeamentos ou revisões de
literatura”. Exemplos de critérios de exclusão utilizados: “trabalhos abaixo de
cinco páginas”, “trabalhos que não foram publicados em inglês ou português”,
“trabalhos que não eram artigos publicados em eventos ou periódicos”, “artigos
duplicados” e “trabalhos anteriores a 2017”.

3. Revisão detalhada de todos os artigos selecionados visando extrair as informa-
ções necessárias para responder as questões de pesquisa.

Após a execução do mapeamento sistemático foi realizada uma triagem dos tra-
balhos. Foram selecionados 51 artigos ao final das etapas 1 (busca por trabalhos
correlatos) e 2 (seleção de trabalhos com base em critérios de inclusão e exclusão).
Já na etapa 3, após a revisão detalhada de todos os artigos separados nas etapas 1
e 2, foram selecionados oito trabalhos.

5.1 Trabalhos Selecionados

A última etapa da Revisão Sistemática da Literatura foi a organização das caracte-
rísticas dos trabalhos relacionados que foram selecionados, apresentando o problema
de pesquisa abordado no artigo, os métodos e técnicas propostos para a resolução
do problema, a abordagem para avaliação do método e a indicação de limitações e
trabalhos futuros, conforme é apresentado a seguir.

Benzamin; Chakraborty (2018) apresentaram uma abordagem baseada em apren-
dizado profundo para a detecção de exsudatos duros presentes em imagens de fundo
de olho afetadas por Retinopatia Diabética. A rede neural utilizada no trabalho foi trei-
nada com duzentos mil (200.000) patches de tamanho 32×32 das imagens. Os au-
tores apresentaram uma rede neural convolucional composta por 8 camadas. A rede
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prevê se o patch pertence à classe de exsudatos duros ou classe de fundo. Duzen-
tas mil (200.000) imagens de treinamento foram divididas em 5 conjuntos de 40.000
imagens e cada conjunto foi treinado para 500 épocas.

A rede neural proposta pelos autores foi treinada com 1.500 épocas. Foi utilizado
o otimizador Adam, e taxa de aprendizado de 0,0001. A função de perda utilizada
foi Entropia Cruzada. O processo de treinamento foi realizado em mini-lotes, com 50
imagens de treinamento. A abordagem proposta por Benzamin; Chakraborty (2018)
detectou exsudatos duros com uma acurácia de 98,6%. A principal limitação do traba-
lho foi não detectar exsudatos algodonosos, hemorragias e microaneurismas.

Já no trabalho proposto por Li et al. (2019) foi apresentado um novo conjunto de
dados de Retinopatia Diabética intitulado Dataset for Diabetic Retinopathy (DDR) e
avaliou modelos de aprendizado profundo de última geração para classificação, seg-
mentação e detecção de lesões associadas à Retinopatia Diabética. A fim de avaliar
estes métodos em situações clínicas, foram coletadas 13.673 imagens de fundo de
olho de 9.598 pacientes. Estas imagens foram divididas em seis classes e avaliadas
por sete especialistas para identificar o estágio de Retinopatia Diabética. Além disso,
757 imagens com Retinopatia Diabética foram selecionadas para realizar a anotação
das lesões de fundo: Microaneurismas, Hemorragias, Exsudatos Duros e Exsudatos
Algodonosos.

Os autores utilizaram o conjunto de dados DDR para avaliar dez modelos de apren-
dizado profundo de última geração, incluindo cinco modelos de classificação, dois mo-
delos de segmentação e três modelos de detecção. Os resultados experimentais de-
monstram que o desempenho do modelo para o reconhecimento de microlesões deve
ser melhorado para aplicar modelos de aprendizagem profunda à prática clínica. Para
realizar a segmentação das lesões de RD os autores utilizaram os modelos HED (XIE;
TU, 2015) e DeepLab-v3+ (CHEN et al., 2018), enquanto que para a detecção foram
utilizados os modelos Faster R-CNN (REN et al., 2017), SSD (KONISHI et al., 2016) e
YOLO (REDMON et al., 2016).

Os modelos foram avaliados com as métricas mean Average Precision e a média
da Interseção sobre União (em inglês, mean Intersection over Union – mIoU ) (MELO
et al., 2020), obtidos no conjunto de validação e teste do conjunto de dados DDR.
Embora os autores tenham obtido uma precisão de 0,8284 de Acurácia Geral com o
modelo SE-BN-Inception para a classificação de Retinopatia Diabética, os modelos
de detecção e segmentação obtiveram baixo desempenho na detecção das lesões
de fundo, conforme apresentado na Tabela 3. Como trabalhos futuros, os autores vi-
sam projetar uma estrutura que combina classificação de RD com segmentação das
lesões, uma vez que uma segmentação mais precisa da lesão pode melhorar os re-
sultados obtidos com a classificação da RD.
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Mateen et al. (2020) propuseram um framework pré-treinado baseado em uma
rede neural convolucional para detectar exsudatos em imagens de fundo do olho por
meio de transferência de aprendizagem. O framework proposto baseou-se em arqui-
teturas de rede neurais convolucionais pré-treinadas para detecção e classificação de
exsudatos em imagens de fundo do olho.

Na estrutura proposta, três arquiteturas de redes pré-treinadas são combinadas
para realizar a fusão de características, uma vez que segundo os autores, diferentes
arquiteturas poderiam capturar diferentes características. Os três modelos utilizados
para compor o framework proposto pelos autores são: Inception-v3 (SZEGEDY et al.,
2016), VGG-19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015) e ResNet-50 (HE et al., 2016). Além
disso, as características coletadas são tratadas como entrada nas camadas totalmente
conectadas para realizar ações posteriores, como a classificação, realizada por meio
da função Softmax. Como trabalho futuro os autores afirmam pretender estender o
framework proposto para diagnosticar hemorragias e microaneurismas.

Já o trabalho de Wang et al. (2020) apresentou uma rede neural convolucional pro-
funda para detecção de exsudatos duros. Os autores propuseram uma metodologia
para detecção de EX usando uma rede neural convolucional profunda em conjunto
com uma abordagem que utiliza morfologia matemática para segmentar EX candida-
tos. Após segmentar os EX candidatos e extrair automaticamente as características
por meio da rede neural profunda é utilizada uma floresta aleatória para identificar os
EX verdadeiros dentre todos os candidatos.

O trabalho proposto limitou-se a realizar somente a detecção de exsudatos duros.
Como trabalho futuro os autores sugerem a adoção de redes neurais profundas em
cascata, com estratégia de votação para melhorar o desempenho da classificação.
Além disso, os autores pretendem realizar a detecção de outros tipos de lesões, como
hemorragias e neovascularizações.

No trabalho de Porwal et al. (2020) são apresentados resultados de modelos de
aprendizado profundo utilizados para segmentação, classificação e detecção de le-
sões de fundo durante o IDRiD: Diabetic Retinopathy -– Segmentation and Grading
Challenge. A principal contribuição do trabalho foi a disponibilização do conjunto de
imagens públicas de Retinopatia Diabética designado IDRiD.

Para o desafio de segmentação das lesões (microaneurismas, hemorragias, exsu-
datos duros e exsudatos algodonosos) a maioria das equipes participantes do desafio
explorou a arquitetura U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). Esta arqui-
tetura é uma versão estendida das redes totalmente convolucionais (em inglês, Fully
Convolutional Network – FCN), com o propósito de proporcionar segmentações mais
precisas mesmo que em conjuntos de treino pequenos (SHELHAMER; LONG; DAR-
RELL, 2017). Já o desafio de detecção teve por objetivo obter a localização do Disco
Óptico e da Fóvea. A equipe vencedora apresentou um método baseado no modelo
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Mask R-CNN para localizar e segmentar o Disco Óptico e a Fóvea simultaneamente.
Foi utilizada uma arquitetura ResNet-50 para extrair as características das imagens

juntamente com uma FPN, utilizada para gerar os mapas de características em dife-
rentes escalas, e extrair regiões de interesse das imagens. Em seguida, uma RPN
percorre os mapas de características e localiza as regiões que contêm objetos. Final-
mente, ramificações da arquitetura são empregadas para obter o rótulo, a máscara e
a caixa delimitadora para cada região de interesse. Foi aplicada a técnica de trans-
ferência de aprendizado para treinar o modelo. Os autores iniciaram com uma taxa
de aprendizado de 0,001 e um momentum de 0,9. A rede foi treinada com 20 épo-
cas. Na tarefa de segmentação e detecção do Disco Óptico e Fóvea a equipe que
obteve o melhor resultado no conjunto de dados de teste alcançou um coeficiente de
similaridade de Jaccard igual a 0,9338.

O trabalho de Alyoubi; Abulkhair; Shalash (2021) apresentou um sistema de diag-
nóstico de RD. Este sistema realiza a localização das lesões na superfície da retina,
sendo composto por dois modelos baseados em aprendizagem profunda. O primeiro
modelo é uma CNN512, em que as imagens são utilizadas para classificar as imagens
em um dos cinco estágios de RD. Foram utilizados os conjuntos de dados públicos
DDR e Kaggle APTOS 2019. O segundo modelo utilizado foi uma YOLOv3, adotado
para detectar as lesões RD. Finalmente, ambas as estruturas propostas, CNN512 e
YOLOv3, foram combinadas para classificar imagens com RD e localizar as lesões.
Não foi realizado balanceamento da quantidade de exemplos das classes de RD nem
das lesões de fundo para realizar o treinamento dos modelos que compõem o sistema
proposto.

A classificação do tipo de RD realizada pelo modelo CNN512 alcançou uma preci-
são de 88,6% e 84,1% nos conjuntos de dados públicos DDR e APTOS Kaggle 2019,
respectivamente, enquanto que o modelo YOLOv3, adotado para detectar as lesões,
obteve um mAP de 0,216 na detecção das lesões no conjunto de dados DDR. Como
trabalhos futuros, os autores sugerem a combinação de conjuntos de dados para rea-
lizar o balanceamento da quantidade de exemplos utilizados para treinar os modelos
de redes neurais profundas, e também a realização de experimentos utilizando os
modelos YOLOv4 e YOLOv5.

Já o trabalho de Dai et al. (2021) apresentou um sistema de aprendizado pro-
fundo denominado DeepDR para detectar a Retinopatia Diabética usando 466.247
imagens de fundo do olho de 121.342 pacientes com Diabetes. A arquitetura do sis-
tema DeepDR contou com três sub-redes: (1) sub-rede de avaliação da qualidade das
imagens; (2) sub-rede para reconhecimento de lesões; e, (3) sub-rede para classifica-
ção de RD. Essas sub-redes foram desenvolvidas com base nos modelos ResNet e
Mask R-CNN. Foram utilizadas 466.247 imagens para treinar a sub-rede de avaliação
de qualidade das imagens, a fim de verificar artefatos e problemas nas imagens da
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retina.
O estudo apresentou algumas limitações: a primeira foi a utilização exclusiva de um

conjunto de dados de RD privado para realizar o treinamento dos modelos de apren-
dizado profundo, sendo utilizado o conjunto de dados de RD público Kaggle eyePACS
apenas para a validação da sub-rede responsável pela classificação de RD. A segunda
limitação é que a sub-rede que detecta as lesões foi testada apenas no conjunto de
dados privado utilizado pelos autores devido à ausência de anotações das lesões de
fundo no conjunto de dados público utilizado nos experimentos. Portanto, como traba-
lhos futuros os autores afirmam que uma validação adicional por meio da utilização de
conjuntos de dados públicos é necessária, a fim de avaliar adequadamente o desem-
penho obtido pelo sistema nas tarefas de classificação de RD e detecção das lesões
de fundo.

Shenavarmasouleh et al. (2021) propõem uma arquitetura para detecção de le-
sões de fundo composta por dois módulos. Um módulo para a detecção das lesões,
e outro módulo para classificar a gravidade da RD. Os autores avaliaram a solução
proposta com base nas métricas de IoU e mAP . Para realizar a detecção das lesões
foi utilizado o modelo Mask R-CNN e o conjunto de dados público de RD e-Ophtha.
O método utilizado pelos autores consistiu de duas etapas: (1) o conjunto de dados
E-ophtha foi utilizado para treinar, ajustar e avaliar o desempenho da segmentação
de instância das lesões de fundo; (2) os resultados obtidos na primeira etapa foram
utilizados para identificar a gravidade da RD, com a utilização do conjunto de dados
Kaggle EyePACS redimensionado. Nesta etapa, os autores utilizaram uma rede neural
de memória de curto e longo prazo (em inglês, Long Short-Term Memory - LSTM) para
realizar a identificação da gravidade da doença. Na detecção das lesões, a solução
proposta foi avaliada somente no conjunto de dados e-ophtha, obtendo para o limiar
de IoU de 0,5 um mAP de 0,4780 na etapa de validação, e mAP de 0,4370 na etapa
de teste. O trabalho proposto limitou-se a realizar somente a detecção de exsudatos
e microaneurismas.

5.2 Análise dos Trabalhos Selecionados

A Tabela 3 apresenta de forma sumarizada a comparação dos trabalhos selecio-
nados, levando em conta critérios como métodos utilizados, objetos detectados, con-
juntos de dados utilizados, principais resultados obtidos e suas limitações.

Redes neurais profundas foram aplicadas para classificar diferentes tipos e está-
gios de Retinopatia Diabética, segmentar e localizar as lesões associadas à Retino-
patia Diabética, porém as abordagens baseadas em aprendizado profundo utilizadas
apresentaram limitações nos resultados apresentados, principalmente quando aplica-
das na tarefa de detecção das lesões.
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Embora o aprendizado profundo apresente potencial para análise de imagens mé-
dicas, ainda possui limitações, havendo uma lacuna entre a pesquisa e a aplicação
clínica. Este problema está associado com a necessidade de grandes volumes de
exemplos para treinamento de abordagens baseadas em redes neurais profundas,
uma vez que os conjuntos de imagens públicos de Retinopatia Diabética possuem
um número reduzido de exemplos para os diferentes tipos de lesões que acometem o
fundo do olho.

Também há o problema de desbalanceamento entre as classes de lesões, em que
há uma incidência maior de alguns tipos de lesões em relação a outras, como no caso
dos Exsudatos Algodonosos, que possuem uma quantidade menor de exemplos (ano-
tações) nos conjuntos de dados em comparação aos Exsudatos Duros, por exemplo.

A qualidade das imagens disponibilizadas nos conjuntos de dados, assim como a
presença de ruídos ou a forma que as anotações das lesões foram realizadas nestas
imagens também são fatores que comprometem a precisão obtida pelas abordagens
utilizadas. Outro aspecto que está associado aos baixos resultados observados nos
trabalhos encontrados na literatura quanto à detecção são as características morfo-
lógicas das lesões de fundo, que assumem formatos e tamanhos variados, mesmo
em lesões do mesmo tipo. Lesões como microaneurismas, por exemplo, são difíceis
de detectar, principalmente em estágios iniciais da Retinopatia Diabética, em função
destas lesões serem muito pequenas. Além disso, as lesões podem apresentar ca-
racterísticas diferentes de acordo com a progressão da doença para estágios mais
graves.

Pode-se observar na Tabela 3 que a maioria desses trabalhos se concentrou na uti-
lização de redes neurais convolucionais, mais especificamente de modelos de estágio
único e dois estágios para a detecção de lesões em imagens de fundo. Embora estes
trabalhos tenham sido publicados recentemente, as soluções propostas apresentaram
limitações, como a quantidade limitada de lesões detectadas, o baixo desempenho na
detecção de microlesões, o desbalanceamento dos dados utilizados para treinamento
das redes neurais, e a utilização de conjuntos de dados de RD privados, que im-
possibilita a reprodutibilidade dos resultados. Além disso, a maioria destes trabalhos
apresentou a avaliação de desempenho das abordagens propostas somente em con-
juntos de dados de validação, onde os modelos foram ajustados, gerando incerteza
sobre a capacidade de generalização destas soluções quando aplicadas em dados
não conhecidos a priori.



74

Ta
be

la
3

–
C

om
pa

ra
çã

o
do

s
Tr

ab
al

ho
s

S
el

ec
io

na
do

s
ap

ós
a

R
ev

is
ão

S
is

te
m

át
ic

a
da

Li
te

ra
tu

ra
.

A
ut

or
es

M
od

el
os

C
on

ju
nt

os
de

D
ad

os
O

bj
et

os
D

et
ec

ta
do

s
R

es
ul

ta
do

s
P

ri
nc

ip
ai

s
C

on
tr

ib
ui

çõ
es

Li
m

ita
çõ

es
B

en
za

m
in

;C
ha

kr
ab

or
ty

(2
01

8)
C

N
N

ID
R

iD
E

X
A

cu
rá

ci
a

=
98

,6
%

-D
et

ec
çã

o
de

E
X

pr
es

en
te

s
em

im
ag

en
s

de
fu

nd
o.

-M
A

,S
E

e
H

E
nã

o
de

te
ct

ad
os

.

Li
et

al
.(

20
19

)

H
E

D
D

ee
pL

ab
-v

3
Fa

st
er

R
-C

N
N

S
S

D
YO

LO

D
D

R
E

X
,M

A
,S

E
e

H
E

m
A
P

=
0,

17
02

m
A
P

=
0,

33
17

m
A
P

=
0,

09
24

m
A
P

=
0,

00
59

m
A
P

=
0,

00
35

-D
is

po
ni

bi
liz

aç
ão

do
co

nj
un

to
de

da
do

s
D

D
R

pa
ra

cl
as

si
fic

aç
ão

de
R

D
,s

eg
m

en
ta

çã
o

e
de

te
cç

ão
de

le
sõ

es
de

fu
nd

o.
-A

de
te

cç
ão

da
s

le
sõ

es
de

fu
nd

o
fo

ir
ea

liz
ad

a
co

m
ba

se
na

s
ar

qu
ite

tu
ra

s
de

es
tá

gi
o

ún
ic

o
S

S
D

e
YO

LO
,

e
co

m
na

ar
qu

ite
tu

ra
de

do
is

es
tá

gi
os

Fa
st

er
R

-C
N

N
.

-B
ai

xo
de

se
m

pe
nh

o
na

de
te

cç
ão

e
se

gm
en

ta
çã

o
de

m
ic

ro
an

eu
ris

m
as

e
ex

su
da

to
s

al
go

do
no

so
s.

M
at

ee
n

et
al

.(
20

20
)

C
N

N
e-

O
ph

th
a

D
IA

R
E

TD
B

1
E

X
,S

E
A

cu
rá

ci
a

=
98

,4
3%

A
cu

rá
ci

a
=

98
,9

1%
-F

ra
m

ew
or

k
pr

é-
tre

in
ad

o
ba

se
ad

o
em

um
a

C
N

N
pa

ra
de

te
ct

ar
ex

su
da

to
s

em
im

ag
en

s
de

fu
nd

o.
-M

A
e

H
E

nã
o

de
te

ct
ad

os
.

W
an

g
et

al
.(

20
20

)
C

N
N

e-
O

ph
th

a
H

E
I-M

E
D

E
X

F1
-s

co
re

=
89

,2
9%

F1
-s

co
re

=
93

,2
6%

-U
m

a
m

et
od

ol
og

ia
pa

ra
de

te
cç

ão
de

E
X

us
an

do
um

a
C

N
N

em
co

nj
un

to
co

m
m

or
fo

lo
gi

a
m

at
em

át
ic

a
pa

ra
se

gm
en

ta
rE

X
ca

nd
id

at
os

.
-M

A
,S

E
e

H
E

nã
o

de
te

ct
ad

os
.

Po
rw

al
et

al
.(

20
20

)
M

as
k

R
-C

N
N

ID
R

iD
D

is
co

Ó
pt

ic
o

e
Fó

ve
a

I
oU

=
0,

93
38

-D
is

po
ni

bi
liz

aç
ão

do
co

nj
un

to
de

da
do

s
ID

R
iD

pa
ra

cl
as

si
fic

aç
ão

de
R

D
e

se
gm

en
ta

çã
o

de
le

sõ
es

.
-D

et
ec

çã
o

do
D

is
co

Ó
pt

ic
o

e
da

Fó
ve

a.
-E

X
,M

A
,S

E
e

H
E

nã
o

de
te

ct
ad

os
.

A
ly

ou
bi

;A
bu

lk
ha

ir;
S

ha
la

sh
(2

02
1)

C
N

N
51

2
YO

LO
v3

K
ag

gl
e

A
P

TO
S

20
19

D
D

R
E

X
,M

A
,S

E
e

H
E

m
A
P

=
0,

21
6

-U
m

si
st

em
a

de
di

ag
nó

st
ic

o
de

R
D

qu
e

cl
as

si
fic

a
as

im
ag

en
s

de
fu

nd
o

e
lo

ca
liz

a
as

le
sõ

es
na

su
pe

rfí
ci

e
da

re
tin

a.
-A

de
te

cç
ão

da
s

le
sõ

es
de

fu
nd

o
fo

ir
ea

liz
ad

a
co

m
ba

se
na

ar
qu

ite
tu

ra
de

es
tá

gi
o

ún
ic

o
YO

LO
v3

.

-D
es

ba
la

nc
ea

m
en

to
do

s
da

do
s

ut
ili

za
do

s
no

tre
in

am
en

to
.

D
ai

et
al

.(
20

21
)

R
es

N
et

M
as

k
R

-C
N

N
K

ag
gl

e
ey

eP
A

C
S

P
riv

ad
o

E
X

,M
A

,S
E

e
H

E

A
U
C

=
0,

95
4

A
U
C

=
0,

90
1

A
U
C

=
0,

94
1

A
U
C

=
0,

96
7

-U
m

si
st

em
a

ba
se

ad
o

em
ap

re
nd

iz
ad

o
pr

of
un

do
pa

ra
de

te
ct

ar
R

D
.

-A
de

te
cç

ão
da

s
le

sõ
es

de
fu

nd
o

fo
ir

ea
liz

ad
a

co
m

ba
se

na
ar

qu
ite

tu
ra

de
do

is
es

tá
gi

os
M

as
k

R
-C

N
N

.

-C
on

ju
nt

o
de

da
do

s
co

m
im

ag
en

s
de

fu
nd

o
ut

ili
za

da
s

pa
ra

tre
in

am
en

to
do

s
m

od
el

os
é

pr
iv

ad
o.

-V
al

id
aç

ão
do

m
od

el
o

qu
e

re
al

iz
a

a
de

te
cç

ão
da

s
le

sõ
es

fo
ir

ea
liz

ad
a

so
m

en
te

co
m

im
ag

en
s

do
co

nj
un

to
de

da
do

s
pr

iv
ad

o.

S
he

na
va

rm
as

ou
le

h
et

al
.(

20
21

)
M

as
k

R
-C

N
N

LS
TM

e-
O

ph
th

a
K

ag
gl

e
ey

eP
A

C
S

re
di

m
en

si
on

ad
o

E
X

,M
A

m
A
P

=
0,

47
80

-U
m

ar
qu

ite
tu

ra
pa

ra
de

te
cç

ão
de

le
sõ

es
de

fu
nd

o.
-A

de
te

cç
ão

da
s

le
sõ

es
de

fu
nd

o
fo

ir
ea

liz
ad

a
po

r
m

ei
o

do
m

od
el

o
M

as
k

R
-C

N
N

.

-V
al

id
aç

ão
e

te
st

e
re

al
iz

ad
o

so
m

en
te

no
co

nj
un

to
de

da
do

s
e-

O
ph

th
a.

-S
E

e
H

E
nã

o
de

te
ct

ad
os

.

A
bo

rd
ag

em
P

ro
po

st
a

pa
ra

D
et

ec
çã

o
de

Le
sõ

es
R

et
in

ia
na

s
YO

LO
v5

D
D

R
ID

R
iD

E
X

,M
A

,S
E

e
H

E
m
A
P

=
0,

26
30

m
A
P

=
0,

32
80

-U
m

a
no

va
ab

or
da

ge
m

ba
se

ad
a

em
ap

re
nd

iz
ad

o
pr

of
un

do
pa

ra
a

de
te

cç
ão

de
E

X
,M

A
,S

E
e

H
E

.
-U

m
pi

pe
lin

e
pa

ra
pr

é-
pr

oc
es

sa
m

en
to

da
s

im
ag

en
s

de
fu

nd
o

e
au

m
en

to
de

da
do

s.
-U

m
a

ar
qu

ite
tu

ra
de

re
de

ne
ur

al
de

es
tá

gi
o

ún
ic

o
pr

é-
tre

in
ad

a
e

im
pl

em
en

ta
da

co
m

ba
se

em
um

m
od

el
o

YO
LO

de
úl

tim
a

ge
ra

çã
o.

-A
pl

ic
aç

ão
de

m
ét

od
o

pa
ra

ba
la

nc
ea

m
en

to
do

s
da

do
s

du
ra

nt
e

o
tre

in
am

en
to

da
re

de
ne

ur
al

.
-T

re
in

am
en

to
,a

ju
st

e
e

te
st

e
da

ab
or

da
ge

m
pr

op
os

ta
em

di
fe

re
nt

es
co

nj
un

to
s

de
da

do
s

pú
bl

ic
os

de
R

D
.

—

A
bo

rd
ag

em
P

ro
po

st
a

pa
ra

S
eg

m
en

ta
çã

o
de

In
st

ân
ci

a
de

Le
sõ

es
R

et
in

ia
na

s
M

as
k

R
-C

N
N

D
D

R
ID

R
iD

E
X

,M
A

,S
E

e
H

E
m
A
P

=
0,

29
03

m
A
P

=
0,

30
63

-U
m

a
no

va
ab

or
da

ge
m

ba
se

ad
a

em
ap

re
nd

iz
ad

o
pr

of
un

do
pa

ra
a

de
te

cç
ão

de
E

X
,M

A
,S

E
e

H
E

.
-U

m
pi

pe
lin

e
pa

ra
pr

é-
pr

oc
es

sa
m

en
to

da
s

im
ag

en
s

de
fu

nd
o

e
au

m
en

to
de

da
do

s.
-U

m
a

ar
qu

ite
tu

ra
de

re
de

ne
ur

al
de

do
is

es
tá

gi
os

pr
é-

tre
in

ad
a

e
im

pl
em

en
ta

da
co

m
ba

se
em

um
m

od
el

o
de

se
gm

en
ta

çã
o

de
in

st
ân

ci
a

de
úl

tim
a

ge
ra

çã
o.

-T
re

in
am

en
to

,a
ju

st
e

e
te

st
e

da
ab

or
da

ge
m

pr
op

os
ta

em
di

fe
re

nt
es

co
nj

un
to

s
de

da
do

s
pú

bl
ic

os
de

R
D

.

—



75

Portanto, como a identificação de lesões retinianas em imagens de fundo possui
lacunas, há um vasto espaço para novas pesquisas e propostas de novas soluções
para melhorar a precisão da detecção de lesões retinianas associadas à retinopatia
diabética. As abordagens para detecção e segmentação de instância de lesões de
fundo desenvolvidas nesta Tese visam preencher esta lacuna propondo novas solu-
ções baseadas em técnicas e métodos de processamento de imagens e aprendizado
profundo para criação de um pipeline para pré-processamento das imagens de fundo
e aumento de dados, e a implementação de arquiteturas de redes neurais profundas
com base em modelos de última geração, cujo treino, ajuste e teste sejam realizados
em diferentes conjuntos de dados públicos de RD.

5.3 Considerações sobre o Capítulo

O estudo dos trabalhos relacionados que foram identificados com a realização da
revisão da literatura possibilitou identificar os métodos e as técnicas atualmente utili-
zadas para classificação, detecção e segmentação de objetos em imagens de fundo,
bem como as métricas para avaliação destes métodos e os conjuntos de dados com
imagens públicas de Retinopatia Diabética utilizados.

Os trabalhos selecionados foram apresentados com base em critérios como méto-
dos utilizados, objetos detectados, conjuntos de dados utilizados, principais resultados
obtidos e as limitações.

A partir da revisão do estado da arte foi possível verificar que as abordagens que
utilizam redes neurais profundas são as mais utilizadas para identificar objetos em
imagens de fundo, embora estas abordagens apresentem limitações nos resultados
apresentados, principalmente quando aplicadas na tarefa de detecção das lesões de
fundo.

No próximo Capítulo, é apresentada a abordagem proposta para a detecção de
lesões de fundo, fundamentado tanto na apropriação conceitual realizada como na
discussão relacionada ao estado da arte da área.



6 ABORDAGEM PARA DETECÇÃO DE LESÕES DE FUNDO

Este Capítulo tem por objetivo apresentar a abordagem proposta para a detecção
das lesões de fundo. Serão apresentados os materiais, as técnicas e os métodos utili-
zados, assim como o pipeline usado para a construção da abordagem para a detecção
das lesões de fundo. Na sequência, são apresentados e discutidos os resultados ob-
tidos por esta abordagem durante os experimentos realizados.

6.1 Materiais, Técnicas e Métodos

Para a realização dos experimentos foi utilizado um equipamento com um Core
i7 com 32 GB de RAM e uma GPU NVIDIA Titan Xp com 12 GB de VRAM. Para o
processamento das imagens no ambiente de software foi utilizado o MATLAB1 e o
OpenCV2 (MATUSKA; HUDEC; BENCO, 2012; ELSAYED; YOUSEF, 2019). Para a
construção das estruturas responsáveis pela detecção das lesões de fundo foram uti-
lizados o Framework Darknet (REDMON, 2013–2016; PUTTEMANS; CALLEMEIN;
GOEDEMÉ, 2018), a toolbox MMdetection (CHEN et al., 2019) e a biblioteca Py-
Torch (PASZKE et al., 2019).

O pipeline da abordagem proposta está apresentado na forma de um diagrama de
blocos na Figura 17. A abordagem proposta foi baseada no modelo de rede neural
profunda YOLOv5 (JOCHER, 2020; ZHU et al., 2021; XU et al., 2021; QI et al., 2021;
ZHU et al., 2021; RAHMAN; AZAD; HASAN, 2021; ZHENG; ZHAO; LI, 2021; XIE;
ZHENG, 2021) e implementada por meio da biblioteca de aprendizado de máquina de
código aberto PyTorch. Foi realizado o treinamento do modelo com 8.000 épocas e 32
lotes por época, com uma taxa de aprendizado de 0, 01 e uma taxa de momentum de
0,937. O tamanho das âncoras das caixas delimitadoras foi calculado de forma adap-
tativa (SOLAWETZ, 2020), por meio de um algoritmo genético, que otimiza as âncoras
após uma varredura realizada pelo algoritmo não supervisionado K-means (COUTU-
RIER et al., 2021) antes da etapa de treinamento.

1https://www.mathworks.com/
2https://opencv.org/

https://www.mathworks.com/
https://opencv.org/
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AUMENTO DE DADOSPRÉ-PROCESSAMENTO

PRE-
TREINAMENTO

LESÕES DETECTADAS

FILTRO DE 
MEDIANA

ENTRADA BACKBONE NECK HEAD

RGB para LAB

CLAHE

LAB para RGB

FILTRO 
BILATERAL

CROPPING

TILLING

MOSAIC

COPY-PASTE

MIXUP

TRANSFORMAÇÕES

GEOMÉTRICAS

ARQUITETURA DA REDE NEURAL

IMAGENS DE FUNDO

Figura 17 – Diagrama de blocos da abordagem proposta para detecção de lesões de fundo.
Primeiramente, as imagens são repassadas para o bloco de Pré-processamento, para filtragem
de ruídos, melhoria de contraste, eliminação parcial do plano de fundo preto das imagens
e criação de tiles. Em seguida, as imagens pré-processadas são repassadas para o bloco
de Aumento de Dados, em que são criadas artificialmente sub-imagens que serão utilizadas
na camada de entrada da rede neural para treinamento da abordagem proposta, que será
realizado após uma etapa de pré-treinamento da rede com os pesos ajustados no conjunto de
dados Common Objects in Context.

Um conjunto mais ajustado de âncoras melhora a precisão e a velocidade das
detecções (LI et al., 2021). As âncoras são os tamanhos iniciais (largura, altura) de
caixas delimitadoras que serão ajustadas para o tamanho mais próximo do objeto que
se pretende detectar utilizando-se alguma saída da rede neural (mapas de caracterís-
ticas final). Dessa forma, a rede não irá prever o tamanho final do objeto, mas apenas
ajustar o tamanho da âncora mais próxima ao tamanho do objeto. Por esta razão, o
YOLO é considerado como um método que trata a detecção de objetos como um pro-
blema de regressão, em que uma única rede neural prevê as caixas delimitadoras e
as probabilidades de ocorrência de classe diretamente na imagem completa que está
sendo avaliada. Como toda a detecção é realizada em uma rede (Single-Stage), o
modelo de rede neural pode ser otimizado diretamente de ponta a ponta (REDMON
et al., 2016).

Na abordagem proposta, a detecção é realizada nas camadas finais (saídas) e em
três escalas, assim como proposto no modelo YOLOv3 (REDMON; FARHADI, 2018).
Cada uma destas saídas ou “cabeças” de detecção possuem um conjunto separado
de escalas de âncoras. No YOLOv3 são utilizados 9 tamanhos de âncoras no total,
sendo 3 âncoras por cabeça de detecção. Após a detecção, alcança-se um percentual
de confiança para cada lesão identificada.
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YOLOv5 é um modelo de detecção de estágio único capaz de detectar objetos sem
uma etapa preliminar, como no caso de detectores de dois estágios, que usam um es-
tágio preliminar onde regiões de importância são detectadas e então classificadas
para verificar se foram detectados objetos nessas áreas. A vantagem de um detec-
tor de estágio único é a velocidade com que pode fazer inferências em tempo real.
Além disso, outra característica deste tipo de modelo é a possibilidade de trabalhar
em dispositivos de borda e com hardware de baixo custo, cujo treinamento pode ser
realizado com apenas uma GPU (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020). Pretende-se
apresentar uma abordagem que alcance precisão superior às abordagens de mesmo
propósito apresentados na literatura. A seguir, detalha-se metodologicamente cada
etapa que compõe o pipeline da abordagem proposta.

6.1.1 Conjunto de Dados

Neste trabalho, usou-se o conjunto de dados de imagens DDR, que possui 757
imagens rotuladas no formato JPEG com tamanhos variáveis. Segundo (LI et al.,
2019) para a captura destas imagens foram utilizadas câmeras 45 TRC NW48, Nikon
D5200 e Canon CR 2, além disso, as lesões contidas nestas imagens de fundo contêm
anotações (Ground Truth), conforme ilustrado na Figura 18.

Figura 18 – Representação de uma imagem de fundo de olho com as anotações da lesão:
Microaneurismas, Hemorragias, Exsudatos Algodonosos e Exsudatos Duros.

A Tabela 4 apresenta atributos do conjunto de dados DDR, como o número de
imagens, a resolução das imagens, o tipo de anotações, a quantidade de imagens
com anotações para MA, HE, EX e SE, e a quantidade total de anotações por tipo de
lesão antes da etapa de aumento de dados.
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Tabela 4 – Quantidade de imagens com anotações para MA, HE, EX e SE e a quantidade total
de anotações por tipo de lesão no conjunto de dados DDR antes da etapa de aumento de
dados.

# de Imagens Resolução MA HE EX SE Anotações das lesões
em nível de pixel

Múltiplos
especialistas

12.522 Variável # de imagens com anotações por lesão Sim Sim
570 601 486 239

# de anotações por lesão
10.388 13.093 23.713 1.558

Os dados foram coletados usando imagens de visão única. As anotações das cai-
xas delimitadoras foram geradas automaticamente a partir das anotações em nível
de pixel das lesões (LI et al., 2019). Embora o conjunto de dados DDR tenha boa
qualidade, o treinamento da rede neural profunda da abordagem proposta possui de-
safios, tais como o pequeno número de lesões de fundo anotadas e a variabilidade de
tamanho e forma destas lesões (vide Figura 27). Outro fator que gera problemas no
treinamento de modelos de aprendizado profundo para detecção das lesões da retina
é o tamanho reduzido de alguns tipos de lesões, como no caso dos microaneurismas.

Na Tabela 5, apresenta-se a definição de objetos pequenos, médios e grandes
do COCO (HOSANG et al., 2016; REN et al., 2017; REZATOFIGHI et al., 2019;
ZIMMERMANN; SIEMS, 2019; WANG et al., 2020; BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO,
2020), segundo Kisantal et al. (2019). Para contornar problemas relacionados à sub-
amostragem do conjunto de dados em função da pequena quantidade de exemplos,
realizou-se um aumento de dados a partir da criação de imagens artificiais derivadas
das imagens originais e anotações das lesões de fundo. Este aumento de dados e as
demais técnicas que foram aplicadas para contornar os desafios supracitados serão
discutidos nas Seções seguintes.

Tabela 5 – Definições de objetos pequenos, médios e grandes de acordo com o conjunto de
dados COCO

Tamanho do Objeto Área mínima da
caixa delimitadora

Área máxima da
caixa delimitadora

Pequeno 0×0 32×32
Médio 32×32 96×96

Grande 96×96 ∞×∞

6.1.2 Pré-Processamento das Imagens

A utilização de um bloco de pré-processamento tem como objetivos (1) melhorar a
qualidade das imagens através da eliminação de padrões periódicos ou aleatórios por
meio da aplicação de filtros e (2) ampliar o realce das imagens com o intuito de melho-
rar e acentuar as características das lesões que serão utilizadas para treinamento da
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rede neural profunda. O tratamento das imagens visa (1) filtrar ruídos gerados durante
a captura das imagens de fundo do olho, (2) corrigir deformidades de iluminação e (3)
melhorar o contraste e realce das imagens (WALTER et al., 2002).

Para suavização da imagem, utilizou-se o filtro de mediana de tamanho 5×5. O
filtro de mediana é um filtro não linear, muito eficaz na remoção de ruídos impulsivos
(pulsos irregulares de grandes amplitudes), como o ruído Salt & Pepper (JASIM et al.,
2019; GONZALEZ, R.; WOODS, 2010). Seu princípio de funcionamento consiste em
substituir o valor de um pixel pela mediana dos níveis de intensidade na vizinhança
desse pixel (GONZALEZ, R.; WOODS, 2010). Para realizar a filtragem de mediana
é necessária a especificação do tamanho do filtro para que sejam verificados os va-
lores de pixel abrangidos por este filtro, a fim de determinar o nível mediano destes
pixels (TAN; JIANG, 2019).

O filtro de mediana é utilizado em processamento de imagens para remoção de
ruído com a preservação das bordas (JASIM et al., 2019). A vantagem deste filtro
está em manter a resolução espacial e os principais detalhes da imagem enquanto
pontos isolados são removidos (FARIA, 2010). Este filtro proporciona a redução de
ruído com menos borramentos em comparação com filtros lineares de suavização
similares (GONZALEZ, R.; WOODS, 2010). No hiperespaço de uma imagem colo-
rida, conforme apresentado na Equação 5, classificar os valores de intensidade de um
conjunto de pixels é equivalente a classificar as normas dos vetores de intensidade,
conforme Equação 6 (ELHEDDA; MEHRI, 2019).

I(x− 1 : x+ 1, y − 1 : y + 1) =

a b c

d e f

g h i

 (5)

onde a, b, . . . , h, i representam um conjunto de vetores de modo que cada vetor contém
diferentes componentes de cores do espaço de cores selecionado.

F (x, y) = median(||a||, ||b||, . . . , ||h||, ||i||) (6)

Na Figura 19 apresentam-se os resultados obtidos com a aplicação do Filtro de
Mediana com filtro de tamanho 5×5 em uma imagem de fundo do olho do conjunto de
dados DDR após a introdução artificial dos ruídos Salt & Pepper, Gaussian e Speac-
kle (JASIM et al., 2019), para fins de validação da eficácia do filtro.

Analisaram-se as imagens por meio da métrica PSNR (Peak Signal-To-Noise Ra-
tio) (FARDO et al., 2016; ERFURT et al., 2019), tal que quanto maior o PSNR me-
lhor será a qualidade da imagem compactada ou reconstruída (SHIAO et al., 2007).
Portanto, o PSNR pode ser usado para comparar a qualidade de compressão da ima-
gem. Para calcular o PSNR, primeiramente é calculado o Mean Squared Error (MSE)
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Imagem Original

Ruído Salt & Pepper Após a aplicação do Filtro de 
Mediana Kernel 5 X 5

Ruído Gaussian Após a aplicação do Filtro de 
Mediana Kernel 5 X 5

Ruído Speackle Após a aplicação do Filtro de 
Mediana Kernel 5 X 5

Figura 19 – Remoção dos ruídos do tipo Salt & Pepper, Gaussian e Speackle com a aplicação
do Filtro de Mediana com kernel de tamanho 5×5 em uma imagem de fundo do conjunto de
dados DDR.

usando a Equação 7.

MSE =

∑
m,n

[I1(m,n)− I2(m,n)]2

M ∗N
(7)

onde M e N são o número de linhas e colunas nas imagens de entrada. Em seguida,
o PSNR é calculado usando a Equação 8.

PSNR = 10log10

(
R2

MSE

)
(8)

onde, R é a flutuação máxima no tipo de dados da imagem de entrada. Por exemplo,
se a imagem de entrada tiver um tipo de dados de ponto flutuante de precisão dupla,
R será 1. Se tiver um tipo de dados inteiro sem sinal de 8 bits, R será 255.

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos com a métrica PSNR após a remoção
dos ruídos do tipo Salt & Pepper, Gaussian e Speackle com a aplicação do Filtro de
Mediana de tamanho 5×5 em uma imagem de fundo do conjunto de dados DDR. Por
meio da análise objetiva obtida com o PSNR, verificou-se que o Filtro de Mediana
obteve bons resultados na redução dos três principais tipos de ruídos, principalmente
no Gaussian e no Salt & Pepper.
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Tabela 6 – Resultados obtidos com a métrica PSNR após a remoção dos ruídos do tipo Salt
& Pepper, Gaussian e Speackle com a aplicação do Filtro de Mediana com kernel de tamanho
5×5 em uma imagem de fundo do conjunto de dados DDR.

Tipos de ruído PSNR - Imagem com ruído PSNR - Filtro Mediana kernel 5×5
Salt & Pepper 8,0949 12,9978
Gaussian 7,9777 12,9978
Speackle 11,4344 12,9978

Para realizar o realce das imagens foi utilizada a técnica de equalização adapta-
tiva de histograma limitado por contraste (CLAHE) (SANTOS et al., 2021; ALYOUBI;
ABULKHAIR; SHALASH, 2021). Esta técnica foi desenvolvida inicialmente para re-
alce de imagens de baixo contraste e é uma evolução do método de equalização de
histograma (RAI; GOUR; SINGH, 2012) e tem sido usada como parte de pipelines
de pré-processamento para melhorar a qualidade de imagens médicas (HORRY et al.,
2020). O algoritmo divide a imagem em pequenas regiões (blocos) e aplica a equaliza-
ção do histograma em cada uma dessas regiões, conforme ilustra-se na Figura 20. A
vantagem dessa técnica é considerar a equalização local da imagem, com a definição
de um limite de nível de cinza.

Criação dos blocos 
8 X 8

Após o CLAHE

Valor do pixel

1000

600

Número de pixels

600

Número de pixels

Valor do pixel255 255

Histograma da imagem Novo Histograma

Valores acima 
do limite

Valores redistribuídos

Figura 20 – CLAHE divide a imagem em blocos (tiles) de tamanho 8×8 e aplica a equalização
do histograma em cada uma dessas regiões fazendo com que os valores dos pixels que estão
acima de um limiar pré-definido sejam redistribuídos em um novo histograma.

Ao contrário de técnicas convencionais de equalização de histograma que opera
em uma imagem como um todo, o CLAHE é um método que processa pequenas re-
giões da imagem e os combina com interpolação bilinear para evitar a geração de ar-
tefatos (MUKHOPADHYAY et al., 2015). Assim como nos trabalhos de Park; Cho; Choi
(2008), Setiawan et al. (2013), Yadav; Maheshwari; Agarwal (2014), e D. D. Silva; B. P.
Carneiro; F. S. Cardoso (2018), aplicou-se o CLAHE com blocos de tamanho 8×8 para
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realizar a equalização do histograma em cada uma dessas regiões fazendo com que
os valores dos pixels que estão acima de um limiar pré-definido fossem redistribuídos
em um novo histograma. O pseudocódigo do CLAHE é descrito no Algoritmo 1 (YA-
DAV; MAHESHWARI; AGARWAL, 2014).

Algoritmo 1 Pseudocódigo do CLAHE
1: Processar a aquisição da imagem.
2: Definir a configuração dos parâmetros ▷ Número de tiles; número de

bins (compartimentos de histograma usados para construir uma
transformação de realce de contraste) usados no histograma;
Clip Limit (limite de intensificação de contraste); tipo de
distribuição (forma de apresentação do histograma), etc.

3: Dividir a imagem original em tiles.
4: Pre-processar cada tile obtido na etapa anterior.
5: Gerar o mapeamento do nível de cinza e realizar o corte no histograma. ▷

No tile, o número de pixels são divididos igualmente em cada
nível de cinza, então o número médio de pixels em nível de
cinza é obtido de acordo com a Equação 9.

6: Interpolar o mapeamento de nível de cinza para criar a imagem aprimorada.

Navg =
NCR−Xp ∗NCR−Y p

Ngray

(9)

onde: Navg indica o número médio de pixels; Ngray é o número de nível de cinza dos
tiles; NCR−Xp é o número de pixels na direção x dos tiles; NCR−Y p é o número de pixels
na direção y dos tiles.

Após, o cálculo do Clip Limit real é realizado de acordo com a Equação 10.

NCL = NCLIP ∗Navg (10)

No entanto, antes de se aplicar o algoritmo CLAHE nas imagens de fundo do con-
junto de dados foi necessário definir qual seria o espaço de cores mais adequado para
realizar o realce das imagens. A Figura 21 apresenta uma ilustração dos diferentes es-
paços de cores utilizados nos experimentos do trabalho proposto, em que à esquerda
está o modelo RGB (na forma de um cubo); no centro, o modelo HSV (na forma de
cone); e à direita, o modelo LAB (na forma de esfera).

As imagens do conjunto de dados DDR estão no espaço de cores RGB. Em um
modelo RGB, uma imagem digital consiste em três planos de imagens, cada uma das
quais armazena os valores de R (Red), G (Green) e B (Blue) (MA et al., 2018). RGB
é ideal para gerar imagens, por monitores ou câmeras, por exemplo, porém os efeitos
de aprimoramento neste espaço de cores, como contraste e informação de entropia
são muito limitados (MA et al., 2018). Os três canais do RGB têm uma forte correlação
porque todos contêm intensidade luminosa em sua formação, sendo assim, a aplica-
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Figura 21 – Ilustração dos diferentes espaços de cores utilizados nos experimentos do trabalho
proposto. À esquerda, o modelo RGB (formato cúbico); no centro, o modelo HSV (formato
cônico); e, à direita, o modelo LAB (formato esférico).

ção de realce diretamente nestes componentes geralmente não consegue alcançar
resultados desejados (DAI; FAN; PENG, 2018).

Há uma dificuldade em especificar uma cor através de três cores primárias, já que
as informações de cores e intensidade luminosa (brilho) estão juntas, dificultando pro-
cessos em que essas componentes precisam ser analisadas separadamente. Para
contornar este problema, primeiramente, as imagens originais foram divididas em três
imagens R, G e B independentes. Na sequência, aplicou-se o algoritmo CLAHE so-
mente no canal G, pois lesões como microaneurismas apresentam um melhor con-
traste neste canal em comparação aos canais R e B (D. D. SILVA; B. P. CARNEIRO; F.
S. CARDOSO, 2018).

O espaço de cores HSV é baseado na teoria da percepção visual humana e é ade-
quado para descrever e interpretar cores (LIU et al., 2012). O modelo HSV define uma
cor no espaço em termos de componentes H (Hue), S (Saturation) e V (Value). Este
espaço de cores dissocia informações acromáticas (componente V, valor relacionado
ao brilho), a partir de informações cromáticas (componentes H e S), em uma imagem
colorida (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2003). Comparado com o espaço de cores
RGB, o espaço de cores HSV é mais próximo da percepção de cor do olho humano.
Outra vantagem, é que o componente relacionado ao brilho pode ser modificado inde-
pendentemente dos demais componentes, sendo menos sensível a ruídos (ZHAO; LI;
FENG, 2008). Sua importância se dá pela possibilidade de analisar e/ou modificar os
níveis de intensidade do brilho presente na imagem independente dos canais H e S.
Para se aplicar o algoritmo CLAHE neste espaço de cores, primeiramente, converteu-
se a imagem original para o espaço HSV e, em seguida, fez-se o realce somente no
canal V, relacionado à intensidade do brilho da imagem.

O espaço de cores LAB tem ampla gama de cores, pode expressar todas as cores
percebidas pelo olho humano e compensa o problema de distribuição do RGB (DAI;
FAN; PENG, 2018). O espaço de cores LAB também conhecido como CIE-LAB, sendo
definido pela International Commission on Illumination (CIE) em 1976, cuja composi-



85

ção tem uma dimensão (L), relacionada à luminosidade, e as dimensões A e B relaci-
onadas às cores (WARNER, 2014).

LAB é baseado no modelo de cor oponente da visão humana, onde vermelho e
verde formam um par oponente e azul e amarelo formam outro par oponente (PUJARI;
PUSHPALATHA; PADMASHREE, 2010; WARNER, 2014). Além disso, esse espaço
de cores é muito próximo ao sistema visual humano, fazendo com que hajam mais
informações em comparação ao RGB, por exemplo (SINGH; TIWARI, 2018). Sua
principal vantagem é permitir que tons e cores sejam balanceados de forma interativa
e independente. O espaço de cores LAB tem as cores uniformemente distribuídas,
sendo o canal Luminosidade (L) separado da cromaticidade (A e B). A utilização deste
espaço de cores é a maneira mais precisa de chegar em uma cor exata, pois é possível
reproduzir todas as cores existentes no espectro visível. Para se aplicar o algoritmo
CLAHE neste espaço de cores, primeiramente, converteu-se a imagem original para
o formato LAB, e, em seguida, fez-se o realce somente no canal L, relacionado à
luminosidade da imagem.

Nos experimentos, assim como no trabalho proposto por Alyoubi; Abulkhair; Sha-
lash (2021), utilizou-se um tamanho de tiles 8×8 (ALYOUBI; ABULKHAIR; SHALASH,
2021) com Clip Limit igual a 6 em todos os espaços de cores investigados. Também
usou-se bins igual a 300 e distribution igual a rayleigh. O realce de uma imagem
tem por propósito aumentar o contraste de objetos que possuem baixo contraste ob-
jetivando uma melhor visualização destes. No entanto, mensurar qualitativamente o
realce obtido em uma imagem não é algo simples (D. D. SILVA; B. P. CARNEIRO; F. S.
CARDOSO, 2018), pois este tipo de avaliação varia de pessoa para pessoa, inclusive
com critérios subjetivos (SANTOS, 2016). Dessa forma, existem métricas objetivas
que podem auxiliar a estimar o contraste de forma quantitativa (SCHETTINI et al.,
2010). No entanto, estas métricas não determinam necessariamente se a imagem
possui boa ou má qualidade com relação ao realce, mas frequentemente explicam
características importantes da imagem (WANG et al., 2013).

Para aferir quantitativamente o melhor contraste obtido nas imagens após o realce
utilizaram-se as métricas Measure of Enhacement (EME) (LENTZ; GRIGORYAN,
2000) e Entropia (E) (YE; MOHAMADIAN; YE, 2007). Inicialmente, calculou-se a En-
tropia das imagens de fundo a fim de avaliar a melhoria de realce após a aplicação
do algoritmo CLAHE. A entropia é uma medida estatística de aleatoriedade que mede
a informação média de um resultado aleatório. No caso de avaliação de imagens,
altos valores significam que todos os níveis de cinza possuem a mesma probabili-
dade (SANTOS, 2016). Portanto, esta medida traz uma indicação sobre o nível de
contraste da imagem, já que esta informação está relacionada com a forma de distri-
buição dos pixels ao longo do histograma. Desse modo, sendo P (xi) a probabilidade
do nível de cinza i, define-se a entropia E(x) pela Equação 11 (YE; MOHAMADIAN;
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YE, 2007).

E(x) = −
255∑
i=0

P (xi) logP (xi) (11)

Portanto, esta métrica fornece um indicativo do contraste global da imagem, ao
qual valores altos retratam o alargamento do histograma e o aumento da uniformidade
da frequência de cada pixel (SANTOS, 2016). Após a verificação da Entropia das
imagens calculou-se o EME das imagens realçadas para verificar quais os melhores
resultados obtidos nos espaços de cores RGB, HSV e LAB. EME foi uma métrica pro-
posta originalmente no trabalho de Lentz; Grigoryan (2000), para calcular a qualidade
do realce em imagens digitais.

O método utilizado pela métrica EME consiste em dividir a imagem em uma ma-
triz de sub-imagens w, onde cada sub-imagem é uma matriz quadrada. O ideal é que
esta sub-matriz tenha a mesma dimensão dos tiles (sub-matrizes nas quais o método
CLAHE divide a imagem para aplicar o realce). Após dividir a imagem realçada em
sub-matrizes, para cada sub-matriz é calculada a razão entre os pixels que possuem
maior e menor intensidade de cinza. Em seguida, calcula-se a magnitude da razão, ge-
rando assim, um valor EME para cada sub-matriz. Por fim, o valor EME da imagem
é obtido calculando a média dos valores EME obtidos em cada sub-matriz, quanti-
ficando desta forma, a melhoria de contraste da imagem após o realce, conforme a
Equação 12 (D. D. SILVA; B. P. CARNEIRO; F. S. CARDOSO, 2018).

EME =
1

K1K2

K2∑
l=1

K1∑
k=1

20 log

(
IWMAX ; k, l

IWMIN ; k, l

)
(12)

onde: K1 indica a quantidade de linhas na matriz de sub-imagens; K2 a quantidade
de colunas na matriz de sub-imagens; IWMAX a intensidade máxima de nível de cinza
na sub-imagem w; e, IWMIN a intensidade mínima de nível de cinza na sub-imagem w.

Esta medida está relacionada ao contraste local de modo que valores altos indi-
cam alto contraste local, enquanto valores próximos de zero indicam regiões homo-
gêneas (SANTOS, 2016). Para aplicação da métrica EME utilizou-se como tamanho
de sub-blocos (sub-imagens) o tamanho de 8×8, mesmo valor apresentado nos tra-
balhos de Huynh-the et al. (2014), Santos (2016) e D. D. Silva; B. P. Carneiro; F. S.
Cardoso (2018). Após o realce das imagens de fundo com CLAHE nos espaços de
cores RGB(G), HSV(V) e LAB(L), teve-se que converter estas imagens para níveis de
cinza para se aplicar a métrica EME e avaliar a melhoria de contraste obtido em cada
espaço de cores. Estas imagens em níveis de cinza foram utilizadas apenas para fins
de avaliação objetiva com a métrica EME.
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Com o algoritmo CLAHE aplicado para realçar as imagens de fundo do olho nos
espaços de cores RGB, HSV e LAB verificaram-se melhorias no contraste das lesões,
tanto pela avaliação subjetiva das imagens e seus histogramas, como pela análise
objetiva realizada por meio das métricas de Entropia e Measure of Enhancement.
Percebeu-se que o aumento significativo de Limiar (Clip Limit) na parametrização do
CLAHE gerou artefatos em algumas regiões das imagens. A avaliação objetiva do
contraste obtido em 15 imagens de fundo do conjunto DDR é apresentada nas Tabe-
las 7 e 8.

Tabela 7 – Resultados obtidos com a métrica Entropia após a aplicação do algoritmo CLAHE
nas imagens de fundo do conjunto de dados DDR nos espaços de cores RGB(G), HSV(V) e
LAB(L).

Imagens E
CLAHE + RGB(G)

E
CLAHE + HSV(V)

E
CLAHE + LAB(L)

#007-1974-100 5,3406 4,8777 4,7159
#007-3319-200 4,5547 4,5681 4,1461
#007-3336-200 6,2273 5,8598 5,9846
#007-3338-200 6,2343 5,5323 5,9828
#007-3387-200 7,2854 6,7330 5,9985
#007-3396-200 5,4818 5,4452 4,9015
#007-3427-200 6,0415 5,7405 5,0914
#007-3939-200 6,2916 5,8231 5,7162
#007-4273-200 5,4263 5,7404 4,5563
#007-6335-400 5,9840 5,7604 4,7208
#007-6361-400 5,2315 4,8563 4,5155
#007-6686-400 6,8045 6,3330 6,2147
#007-6717-400 6,7205 6,3416 5,7634
#007-6722-400 6,6873 6,4085 6,1214
#007-6926-400 5,3639 5,3364 5,1495

Com base nestes resultados, na análise dos histogramas e das imagens geradas
após a aplicação do CLAHE, é possível afirmar que os melhores resultados de realce
foram obtidos nos espaços de cores RGB(G) e LAB(L), respectivamente, sendo que
as imagens no espaço de cores LAB produziram os melhores resultados, mantendo
um bom nível de realce, conforme pode ser observado na Figura 22.

Assim, optou-se pelo espaço de cores LAB para fazer o realce porque as imagens
coloridas apresentam consigo características das lesões de fundo que poderiam ser
perdidas caso optássemos pelas imagens no canal (G) do RGB. A aplicação do pré-
processamento com o algoritmo CLAHE gerou imagens de melhor qualidade, ajus-
tando o contraste e reduzindo ruídos. No entanto, mesmo com o ajuste do limiar mais
adequado para as imagens de fundo, foi observada a geração de alguns artefatos após
a aplicação do CLAHE. Nesse sentido, a próxima etapa de pré-processamento foi a
aplicação de um filtro para suavização das imagens, com o propósito de minimizar es-
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Tabela 8 – Resultados obtidos com a métrica EME após a aplicação do algoritmo CLAHE
nas imagens de fundo do conjunto de dados DDR nos espaços de cores RGB(G), HSV(V) e
LAB(L).

Imagens EME
CLAHE + RGB(G)

EME
CLAHE + HSV(V)

EME
CLAHE + LAB(L)

#007-1974-100 3,5948 3,2152 2,1602
#007-3319-200 2,1958 2,0634 1,1713
#007-3336-200 3,0931 2,9379 1,9840
#007-3338-200 3,5287 2,6052 2,2821
#007-3387-200 3,7507 3,6807 2,0064
#007-3396-200 3,9257 3,5753 2,5867
#007-3427-200 3,9591 4,2571 3,2447
#007-3939-200 2,9237 2,7346 1,6858
#007-4273-200 2,1647 1,9182 1,1121
#007-6335-400 3,7807 4,5371 2,5995
#007-6361-400 3,1811 3,0705 1,7046
#007-6686-400 6,1646 6,0830 4,3246
#007-6717-400 7,0138 6,9563 4,2578
#007-6722-400 6,7473 6,5823 4,0060
#007-6926-400 4,2441 3,9220 3,2276

Original RGB(G) HSV(V) LAB(L)

Figura 22 – Exemplo de contrastes obtidos com o algoritmo CLAHE nos canais (G) do RGB,
(V) do HSV, e (L) do LAB, usando tamanho de tile de 8×8 e Clip Limit igual a 6.

tes artefatos que foram criados após o realce sem, no entanto, perder características
importantes das imagens, tais como as bordas das lesões que pretendemos detectar.

Após o realce das imagens de fundo com CLAHE converteu-se as imagens para
o padrão RGB e aplicou-se o Filtro Bilateral para prover a suavização das imagens.
O Filtro Bilateral é um filtro de suavização não linear que preserva os detalhes de
bordas (YANG; TAN; AHUJA, 2009; PARIS; DURAND, 2006; SUN et al., 2011). O
filtro leva em consideração a distância entre os pixels no espaço (chamada simila-
ridade de proximidade espacial) e, também, considera o grau de semelhança entre
pixels (chamada de escala de cinza similaridade) (DAI; FAN; PENG, 2018). Este filtro
é semelhante ao Filtro Gaussiano pois encontra a média ponderada gaussiana na vi-
zinhança, porém leva em conta a diferença de pixel ao borrar os pixels próximos. O
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Filtro Bilateral é representado pela Equação 13 (DAI; FAN; PENG, 2018).

BF (I) =

{∑
n∈Ω

w(x, n)g(n)

}
∗

{∑
n∈Ω

w(x, n)

}−1

(13)

onde: BF (I) é uma imagem usando filtragem bilateral; w(x, n) é função de peso da
filtragem bilateral; g(n) é o haze image; e, Ω é a área local com o x como o centro. A
função de peso pode ser expressa como:

w(x, n) = wσd
∗ wσr (14)

onde: wσd
é a função do kernel do espaço; wσr é o valor do kernel da função de

domínio; σd é a variação da influência da similaridade de proximidade espacial; e, σr

é a variância dos fatores de influência da similaridade em escala de cinza. wσd
e wσr

podem ser expressos como:

wσd
= exp

[
−d2d(x, (x− n))

2σ2
d

]
= exp

[
− n2

2σ2
d

]
(15)

wσr = exp

[
−d2d(x, (x− n))

2σ2
r

]
= exp

[
−(g(x)− g(x− n))2

2σ2
r

]
(16)

Embora o Filtro Bilateral tenha um tempo de processamento superior aos demais
filtros de suavização, tem como vantagem garantir que apenas os pixels com intensi-
dade semelhante ao pixel central fiquem desfocados, enquanto os demais pixels com
valores distintos não ficam desfocados. Ao fazer isso, as arestas que possuem maior
variação de intensidade são preservadas. Sendo assim, o Filtro Bilateral preserva as
bordas, pois os pixels nas bordas terão grande variação de intensidade.

Utilizou-se um tamanho de filtro d = 9 (diâmetro de cada vizinhança de pixel du-
rante a filtragem) para que fosse realizada uma filtragem de ruídos mais profunda e
σ = 75 para que as lesões presentes nas imagens de fundo não ficassem desfocadas.
Para fins de mensuração, verificou-se o PSNR de uma imagem de fundo realçada
com o CLAHE em que obtivemos o resultado de 18,9808. Após a suavização desta
mesma imagem com o Filtro Bilateral obtivemos um PSNR de 19,0772. Realizou-se a
verificação do PSNR das demais imagens e constatou-se que após a suavização com
o Filtro Bilateral obteve-se uma melhoria na relação sinal-ruído de pico das imagens,
assim como uma redução de outliers provenientes do processo de realce.

Na Figura 23 apresentam-se imagens de fundo de olho do conjunto de dados DDR,
antes e depois da etapa de pré-processamento e preparação, onde à esquerda está
a imagem original e seu histograma em nível de cinza e à direita está a imagem pré-
processada com seu histograma no nível de cinza.
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Figura 23 – Imagem de fundo do olho do conjunto de dados DDR antes e após a etapa de
Pré-Processamento e Preparação. À esquerda imagem original e seu histograma em nível de
cinza e à direita a imagem pré-processada com seu histograma em nível de cinza.

Assim como os trabalhos de El abbadi; Hammod (2014) e de Alyoubi; Abulkhair;
Shalash (2021), realizou-se uma etapa de pré-processamento para cropping parcial
do plano de fundo preto das imagens da retina. Segundo El abbadi; Hammod (2014),
a importância de remover o plano de fundo preto da imagem da retina está relacio-
nado à geração de falsos positivos durante a detecção das lesões, principalmente na
fronteira da retina, onde há uma semelhança da borda da retina com os vasos san-
guíneos. No caso das imagens de fundo do olho, apenas os pixels da retina possuem
informações significativas, o restante é considerado plano de fundo sendo, portanto,
importante realizar a localização da área de interesse e remoção das características
não desejadas relacionadas ao plano de fundo preto da imagem.

Primeiramente, realizou-se a detecção da retina nas imagens de fundo por meio
da Transformada de Hough (HT), uma técnica que localiza formas em imagens, sendo
usada para extrair linhas, círculos e elipses (ou Seções cônicas) (NIXON; AGUADO,
2020). HT é um método amplamente utilizado para detecção e reconhecimento de
curvas devido à sua robustez e capacidade de processamento (RONG; DU-WU; BO,
2009), sendo tipicamente utilizado para detectar ou segmentar objetos geométricos a
partir de imagens (YE et al., 2015). HT é um método popular em Visão Computacio-
nal (CHANDRASEKAR; DURGA, 2014), para detecção de formas que são facilmente
parametrizadas (linhas, círculos, elipses, etc) em imagens computacionais. Em ge-
ral, esta transformada é aplicada após a imagem passar por um pré-processamento,
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comumente a detecção de bordas (YE et al., 2015).
A Transformada de Hough aplica uma transformação na imagem tal que todos os

pontos pertencentes a uma mesma curva são mapeados em um único ponto de um
espaço de parâmetros, também chamado de espaço de Hough (PEIXOTO, 2003).
Cada borda de uma imagem é transformada pelo mapeamento para determinar cé-
lulas no espaço de parâmetros, indicadas pelas primitivas definidas através do ponto
analisado. Essas células são incrementadas e, por meio da máxima local do acumu-
lador no final do processo, indicará os parâmetros correspondentes à forma especifi-
cada (YE et al., 2015). A HT é aplicada aos dados de um mapa de bordas obtido na
etapa de segmentação da imagem e permite detectar praticamente qualquer tipo de
curva, mesmo aquelas pouco visíveis e fortemente ruidosas (CASTRO, 1996).

Embora a HT tenha sido introduzida para detecção de retas, é possível generalizá-
la para detectar círculos, elipses ou ainda uma curva qualquer parametrizável na forma
h(v, c), onde v é o vetor de coordenadas e c é o vetor de parâmetros. A desvantagem
da utilização da HT é o esforço computacional decorrente do aumento da dimensio-
nalidade do espaço de parâmetros, pois estas curvas já não poderão mais ser repre-
sentadas num espaço bidimensional (PEIXOTO, 2003). Seja λ uma circunferência de
centro (a, b) e raio r do plano x− y representada pela Equação 17:

λ : (x− a)2 + (y − b)2 = r2 (17)

Através da HT um ponto (xi, yi) pertencente a λ pode ser transformado numa su-
perfície cônica λ′ do plano paramétrico tridimensional a, b, r, definida pela Equação 18:

λ : (a− xi)
2 + (b− yi)

2 = r2 (18)

Assim como o espaço paramétrico, os acumuladores também serão tridimensio-
nais para as configurações circulares na imagem. Assim, será construída a matriz de
acumuladores, onde um valor N numa célula (ai, bj, rk) indicará que N pontos per-
tencem à circunferência λ′ no plano x, y definida por (x − ai)

2 + (y − bj)
2 = (rk)

2. A
extração de circunferências existentes na imagem é efetuada através dos acumulado-
res de maior peso, os quais representam os pontos com maior número de interseções
entre os cones paramétricos (PEIXOTO, 2003).

Antes de identificar o contorno da retina, realizou-se o pré-processamento
aplicando-se o Filtro de Mediana para suavizar as imagens e eliminar detalhes irre-
levantes para a detecção da circunferência da retina. Depois, realizou-se a detecção
dos contornos por meio da HT. Quando a forma da retina é encontrada na imagem
de fundo, então o mapeamento de todos seus pontos no espaço de parâmetros se
agrupam em torno dos valores de parâmetros que correspondem à sua forma. Cabe
ressaltar que antes de aplicar a HT foi necessário converter as imagens para tons
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de cinza e detectar as bordas por meio do Filtro de Sobel (MCREYNOLDS; BLYTHE,
2005; HAWAS; ASHOUR; GUO, 2019).

Utilizou-se o método de detecção Hough Gradient 2-1 Hough Transform
(21HT) (YUEN et al., 1990), que executa Hough em dois estágios (ILLINGWORTH;
KITTLER, 1987). No primeiro estágio, uma transformada é acumulada para encontrar
as coordenadas do centro. Já no segundo estágio, um histograma de raio é construído
para cada centro candidato obtido no primeiro estágio (YUEN et al., 1990). A escolha
do 21HT se deu em função do método ter bom desempenho e requerer pouco espaço
para armazenamento, possuindo a desvantagem de baixo desempenho na detecção
de formas circulares relativamente pequenas (MARRONI, 2002), que não impactou na
detecção da retina em função de seu tamanho.

Com a utilização do método 21HT foi possível encontrar a retina, que corresponde
a maior circunferência presente nas imagens de fundo. Após a localização da retina,
transformou-se sua circunferência no seu retângulo equivalente por meio das coor-
denadas xmin e ymin – referentes a posição superior esquerda na imagem – e as
coordenadas xmax e ymax – referentes à posição inferior direita na imagem, conforme
ilustrado na Figura 24. A área externa ao retângulo em vermelho corresponde à área
de corte realizada na imagem de fundo do olho.

(x_min, y_min)

(x_max, y_max)

Retângulo

equivalente

Circunferência

Da Retina

(x,y)r

Figura 24 – Transformação da circunferência da retina em seu retângulo equivalente por meio
das coordenadas xmin e ymin (posição superior esquerda), e as coordenadas xmax e ymax

(posição inferior direita).

Na Figura 25, apresenta-se uma ilustração dos resultados obtidos durante a etapa
de Cropping aplicado às imagens de fundo, em que é possível verificar a imagem
resultante após a identificação do contorno da retina e o corte parcial do plano de
fundo preto da imagem.
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Imagem resultante 

após o cropping

Imagem pré-processada Demarcação do contorno da 

Retina com Transformada 

de Hough

Detecção de bordas com 

Filtro de Sobel

Imagem em nível de cinza

Figura 25 – Pipeline para realização do processo de Cropping. Primeiramente as imagens são
pré-processadas para suavização com o Filtro de Mediana com kernel de tamanho 5×5. Em
seguida, as imagens são convertidas para tons de cinza para a detecção das bordas com Filtro
de Sobel. Após, o contorno da retina é demarcado (em verde) por meio da Transformada de
Hough (21HT). Por fim, o plano de fundo preto das imagens é parcialmente recortado.

A última etapa do bloco de Pré-processamento da abordagem proposta (ver Fi-
gura 17) é a realização de Tilling. Redes neurais profundas que realizam a detecção
de objetos em estágio único são adequadas para utilização em dispositivos de borda
em virtude de seu baixo custo computacional e velocidade de inferência, principal-
mente quando comparadas às arquiteturas baseadas em propostas de região. Ainda
assim, a detecção de objetos muito pequenos ainda permanece sendo um desafio
para redes neurais profundas que realizam a detecção em estágio único (UNEL; OZ-
KALAYCI; CIGLA, 2019).

Segundo Unel; Ozkalayci; Cigla (2019); Li; Krishna; Xu (2021), os métodos de de-
tecção de objetos baseados em redes neurais profundas podem ser categorizados em
estágio único e dois estágios. Os métodos de dois estágios são baseados em propos-
tas de regiões, que envolve a geração de propostas de regiões seguidas de classifica-
ção, tais como os modelos R-CNN (GIRSHICK et al., 2014), Fast R-CNN (GIRSHICK,
2015), Faster R-CNN (REN et al., 2017), SPP-net (HE et al., 2014), R-FCN (DAI et al.,
2016), FPN (LI et al., 2019) e Mask R-CNN (HE et al., 2020). Já os métodos de
estágio único são baseados em regressão/classificação em uma estrutura unificada
para detecção e classificação, tais como os modelos SSD (KONISHI et al., 2016) e
YOLO (REDMON et al., 2016). Embora métodos da primeira categoria (baseados em
propostas de regiões) forneçam resultados mais precisos, possuem custo computaci-
onal e tempo de inferência elevados. Já métodos da segunda categoria (baseados em
regressão/classificação em uma única estrutura de rede) são mais rápidos e menos
custosos computacionalmente em comparação aos modelos de dois estágios, porém
possuem dificuldade em detectar objetos muito pequenos.

De modo geral, os modelos que realizam a detecção de objetos são treinados e
avaliados em conjuntos de dados com grande quantidade de exemplos, tais como
ImageNet (FEI-FEI; DENG; LI, 2010) e COCO (LIN et al., 2014). Estes conjuntos de
dados normalmente envolvem imagens de baixa resolução (256×256, por exemplo),
incluindo objetos relativamente grandes e com grande cobertura de pixels. Assim,
modelos treinados sob estas premissas frequentemente são bem sucedidos na de-
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tecção de objetos com este tipo de imagem de entrada. Entretanto, estas premissas
nem sempre se refletem na detecção de objetos em imagens médicas, principalmente
quando os objetos são muito pequenos e as imagens não são geradas por câmeras
de alta definição (UNEL; OZKALAYCI; CIGLA, 2019).

Uma pequena cobertura de pixels em função da baixa resolução das imagens e/ou
uma amostragem limitada de imagens afetam a capacidade de treinamento e gene-
ralização de modelos baseados em aprendizado profundo. Porém, as redes neurais
profundas também possuem problemas para lidar com imagens de alta resolução em
função do custo computacional necessário para processar estas imagens. Então, é
necessário que estas imagens sejam redimensionadas para serem repassadas para
a camada de entrada da rede neural, responsável pela leitura destas imagens. Ao re-
alizar este processo de redimensionamento, as imagens têm sua resolução reduzida,
prejudicando a extração de características das microlesões da retina. Bochkovskiy;
Wang; Liao (2020) afirmam que ao otimizar uma rede neural profunda o objetivo é
encontrar o equilíbrio entre a resolução da imagem de entrada da rede, a quantidade
de camadas convolucionais, o número do parâmetros da rede e o número de saídas
das camadas (filtros).

Nas imagens de fundo, a detecção de lesões muito pequenas (microlesões) é um
desafio, como no caso de microaneurismas (vide Figura 18). Se a área da lesão não
for grande suficiente, o sinal propagado nas camadas convolucionais será pequeno
enquanto o treinamento do modelo é realizado, levando à dissipação de gradiente.
Além disso, objetos muito pequenos são mais suscetíveis a erros de rotulagem de
dados, em que a identificação da lesão pode ser prejudicada. No conjunto de dados
DDR as lesões de fundo são disponibilizadas com suas anotações de caixa delimi-
tadora (Ground Truth) em formato eXtensible Markup Language (XML). Para fins de
exemplificação, no conjunto de dados DDR aproximadamente 10.978 anotações de
lesões, de um total de 38.012, tem tamanho inferior a 3 pixels.

A abordagem que adotou-se inicialmente foi treinar os modelos de redes neurais
profundas reduzindo as imagens para tamanhos como 416×416, 512×512 e 640×640
pixels, levando em conta os limites máximos definidos nas arquiteturas dos modelos
utilizados nos experimentos. Além disso, resoluções acima dos valores supracitados
inviabilizaram a realização dos experimentos em função do elevado custo computaci-
onal e o tempo para treinamento dos modelos. Entretanto, a estratégia de reduzir o
tamanho das imagens resultou em problemas oriundos das perdas de detalhes das
lesões e da consequente redução da precisão da abordagem proposta.

Após a redução da resolução das imagens, algumas microlesões praticamente de-
sapareceram, dado o tamanho diminuto destas lesões. Durante os experimentos tam-
bém percebeu-se que ao utilizar imagens com resolução maior, como 640×640 pixels,
houve um aumento na precisão da detecção das lesões. Portanto, o aumento da reso-
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lução das imagens utilizadas na camada de entrada da rede neural proporcionam um
campo receptivo maior em torno das lesões e, com isto, um número maior de caracte-
rísticas ficam acessíveis para que as camadas convolucionais possam aprendê-las.

A solução que se adotou para evitar a necessidade de redução da resolução das
imagens originais do conjunto de dados DDR, sem a utilização de GPUs com maior
poder computacional e sem realizar modificações significativas na arquitetura da rede
neural, foi a realização do método de Tilling (fatiamento), em que as imagens originais
são recortadas em blocos (tiles).

Assim como o trabalho proposto por (UNEL; OZKALAYCI; CIGLA, 2019), imple-
mentamos o método de Tilling em que o tamanho dos blocos das sub-imagens re-
sultantes são organizados de acordo o tamanho da imagem original, de acordo com
a resolução e proporção da imagem original disponível no conjunto de dados. Con-
vém destacar que o tamanho das imagens do conjunto de dados DDR, por exemplo,
possuem tamanhos variados (LI et al., 2019).

Diferentemente do trabalho de (PLASTIRAS; KYRKOU; THEOCHARIDES, 2018),
que apresenta um mecanismo de atenção para utilização dinâmica de Tilling, o método
utilizado para construção dos blocos na abordagem proposta neste trabalho realiza a
construção de blocos estáticos, de tamanho 2×2 (vide Figura 26), e com uma área
de sobreposição entre estes blocos de 15%. As sobreposições entre os blocos são
usadas para preservar os lesões ao longo dos limites destes blocos, e evitar a perda
de informações devido ao fatiamento da imagem da retina.

Cada bloco corresponde a uma nova imagem para treinamento da rede neural.
Com o Tilling o tamanho relativo das lesões é aumentado na imagem recortada em
comparação com a imagem de fundo de tamanho original. Convém destacar que as
lesões presentes nas imagens de fundo resultantes do fatiamento são preservadas
juntamente com suas respectivas anotações (Ground Truth).

Nos experimentos, foi observado que com uma quantidade maior de blocos (acima
de 2×2, por exemplo), as lesões que possuem tamanhos maiores (como alguns ex-
sudatos duros e hemorragias, por exemplo), podem não caber em apenas um bloco,
ou nas áreas de sobreposição dos blocos, aumentando o risco de perda da anotação
destas lesões. Portanto, uma quantidade grande de blocos pode impactar na perda
de informações de lesões, e por este motivo utilizamos tamanho de bloco fixo de 2×2,
com o propósito minimizar o risco de perda de informações durante o treinamento da
rede neural. As anotações das lesões presentes nos blocos criados são copiadas
e ajustadas por meio da função de Crop disponibilizada pela biblioteca Albumentati-
ons (BUSLAEV et al., 2020).
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Um exemplo de Tilling criado a partir de uma imagem de fundo de olho é ilus-
trado na Figura 26. Após a aplicação de Tilling uma quantidade maior de informações
em torno das lesões das sub-imagens (blocos) foram preservadas em comparação
às imagens originais que tem sua resolução reduzida (PPI) para serem utilizadas na
camada de entrada da rede neural.

Divisão dos Tiles

Área de sobreposição

Tile 2Tile 1

Tile 3 Tile 4

Figura 26 – À esquerda uma imagem de fundo do conjunto de dados DDR e à direita um
exemplo de sub-imagens (tiles) criadas a partir da imagem original com Tilling de tamanho
2×2, e área de overlap de 15% entre os blocos.

Para minimizar o risco de perda de informações durante o fatiamento da ima-
gem original definiu-se uma área de sobreposição (overlap) entre os blocos, conforme
ilustra-se na Figura 26. Assim, não são perdidas as informações das lesões que es-
tão presentes no local de recorte dos blocos, pois estas informações serão replicadas
em diferentes blocos. Para resolver o problema de redundância de informações das
lesões replicadas em diferentes blocos utilizou-se a técnica de Non-Max Suppression
(NMS) (BODLA et al., 2017), em que é considerada apenas a caixa delimitadora com o
IoU mais alto, de forma que as demais caixas delimitadoras preditas para um mesmo
objeto são descartadas (MAMDOUH; KHATTAB, 2021).

Após a utilização do método de Tilling verificou-se um aumento na precisão da
detecção das lesões, conforme apresentado nas Tabelas 12, 13, 14 e 15, em que se
demonstram os resultados obtidos pela abordagem proposta nas etapas de validação
e teste utilizando Tilling de tamanho 2×2 e sem Tilling.

Realizou-se Tilling com o propósito de reduzir a perda de detalhes das lesões em
função da redução da resolução das imagens para treinamento da arquitetura da rede
neural. Assim, dividiu-se as imagens em blocos para serem utilizados na camada de
entrada da rede neural a fim de aumentar o campo receptivo das microlesões presen-
tes nas imagens de fundo, uma vez que as lesões presentes nas imagens originais
de alta resolução passam a ser tratadas como objetos maiores após a criação dos
blocos. Mesmo com uma pequena quantidade de blocos (2×2) foi possível melhorar
a precisão na detecção das lesões de fundo, conforme os resultados apresentados na
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Seção 6.3.
Com o objetivo de melhorar o desempenho da abordagem proposta, principalmente

na detecção das microlesões, exploraram-se técnicas de pré-processamento para ob-
ter uma melhor suavização e realce das imagens de fundo. Além disso, fez-se a
remoção parcial do plano de fundo preto que ocasionava a geração de falsos positivos
e realizou-se o Tilling das imagens originais para utilização dos blocos de imagens
resultantes no treinamento da rede neural profunda. Após o pré-processamento das
imagens de fundo aplicou-se uma etapa de Aumento de Dados, conforme será expli-
cado na próxima Seção.

6.1.3 Aumento de Dados

Um empecilho frequentemente encontrado para treinamento de redes neurais pro-
fundas é a indisponibilidade de conjuntos de dados públicos com grande quantidade
de objetos rotulados (DWIBEDI; MISRA; HEBERT, 2017). Este problema está rela-
cionado com o custo para aquisição das imagens e a necessidade de especialistas
para realizar as anotações dos objetos, principalmente quando se trata de imagens
médicas. Ao se aumentar artificialmente o número de exemplos de um conjunto de
dados reduz-se a possibilidade de subajuste do modelo, além de melhorar sua ca-
pacidade de generalização, uma vez que o modelo é treinado para predizer objetos
em situações que inicialmente não estavam presentes no conjunto de dados original.
As abordagens clássicas para aumento de dados em problemas de classificação de
objetos incluem a aplicação de transformações geométricas básicas e transformações
no espaço de cores (DVORNIK; MAIRAL; SCHMID, 2018; SHORTEN; KHOSHGOF-
TAAR, 2019).

Na abordagem proposta realizou-se o aumento de dados a partir das imagens e le-
sões rotuladas disponíveis no conjunto de dados DDR. Para cada lote de treinamento,
configurou-se o modelo para passar as imagens por um carregador de dados que
realiza a criação das imagens artificiais no mesmo momento em que estas são aces-
sadas. O carregador de dados fez os seguintes tipos de aumentos: Mosaic, MixUp,
Copy-Paste e Transformações Geométricas.

Durante o carregamento dos dados, o aumento é realizado nas imagens presentes
no lote que está sendo utilizado para treinamento, ou seja, são apresentadas à rede
neural diferentes versões de uma mesma imagem em cada época, porém o número
de amostras permanece o mesmo. Este tipo de aumento de dados faz com que sejam
criadas versões aumentadas das imagens originais a fim de proporcionar à rede neural
uma maior capacidade de generalização.
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Essa técnica funciona em tempo real (on-the-fly ) e não são gerados novos exem-
plos antecipadamente (antes do treinamento) (NGUYEN et al., 2019; LAM et al., 2021).
Assim, a cada treinamento realizado, um número aleatório de exemplos criados artifi-
cialmente são gerados e repassados para treinamento da rede neural. Cada técnica
de aumento de dados é aplicada a todas as imagens do lote, com exceção do Mix-Up,
que foi configurado para ser aplicado aleatoriamente em 50% das imagens do lote. A
seguir, apresentam-se os detalhes sobre cada um dos métodos de aumento de dados
realizados na abordagem proposta.

O primeiro método de aumento de dados aplicado foi o Mosaic, proposto inicial-
mente no trabalho de Bochkovskiy; Wang; Liao (2020), em que se combina quatro
sub-imagens aleatórias de fundo para criar uma nova imagem. Convém destacar que
as quatro sub-imagens que formam a imagem resultante possuem diferentes propor-
ções. Com este método de aumento de dados foi possível que mais características
das lesões em uma mesma imagem de fundo fossem extraídas. Outra vantagem foi
a redução da necessidade de tamanhos de lotes muito grandes, uma vez que mais
imagens foram treinadas em um mesmo lote.

Além disso, as novas imagens criadas com o Mosaic possibilitaram que a rede
neural aprendesse características das lesões que não estavam presentes nas ima-
gens originais, dada a aleatoriedade e assimetria das sub-imagens que compõem as
novas imagens, consequentemente, aumentando a capacidade de generalização da
abordagem proposta. A seguir, a Figura 27 apresenta um exemplo de aumento de
dados proveniente do método Mosaic aplicado às imagens originais. Isto possibili-
tou melhorar a precisão da abordagem proposta, mesmo treinando a rede neural com
tamanho de lotes menores.

Outra técnica aplicada para aumento de dados foi o Copy-Paste, baseada nos tra-
balhos de Dwibedi; Misra; Hebert (2017), Dvornik; Mairal; Schmid (2018) e Ghiasi
et al. (2021), em que são geradas imagens artificiais com lesões e rótulos copiados
de outras imagens de fundo do mesmo conjunto de dados. Com este método é pos-
sível criar imagens com quantidades maiores de lesões anotadas, sobre diferentes
backgrounds. O objetivo é fazer com que a rede neural possa extrair mais caracterís-
ticas das lesões replicadas, sob diferentes contextos, aumentando a capacidade de
predição destas lesões. Com a utilização do método Copy-Paste também é possível
mitigar o problema associado à quantidade reduzida de lesões rotuladas disponíveis
nos conjuntos de dados públicos de Retinopatia Diabética.

Além disso, como foi aplicado o Copy-Paste utilizando como base a máscara de
segmentação de cada lesão disponível no próprio conjunto de dados, tanto a lesão
quanto seu rótulo são copiados integralmente para a nova imagem, garantindo a inte-
gridade das informações copiadas.
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Sub-imagem 1 Sub-imagem 2

Sub-imagem 3 Sub-imagem 4

Figura 27 – Exemplo de aumento de dados obtido com o método Mosaic, em que quatro
sub-imagens aleatórias, com diferentes proporções, são combinadas para formar uma nova
imagem.

Segundo Dwibedi; Misra; Hebert (2017), em uma configuração de domínio cru-
zado, onde dados sintéticos são combinados com apenas 10% de dados reais, o
método Copy-Paste supera os resultados obtidos pelos modelos treinados em ape-
nas dados reais. Segundo os autores, a melhora no desempenho foi de mais de 21%
em conjuntos de dados de benchmark. Ghiasi et al. (2021) também relatam uma me-
lhoria na segmentação e detecção de instâncias do conjunto de dados COCO, tendo
alcançado 49,1 de AP na detecção de máscaras e 57,3 de AP na detecção de caixas
delimitadoras, uma melhoria de +0, 6 de AP nas máscaras e +1, 5 de AP nas caixas
delimitadoras em relação ao estado da arte anterior.

O método Copy-Paste inicialmente foi projetado para trabalhar com a tarefa de seg-
mentação de instância (DWIBEDI; MISRA; HEBERT, 2017) e não para detecção de
objetos, uma vez que seu objetivo é copiar um objeto na íntegra e colá-lo em outra
imagem. Como o YOLO trabalha com anotações na forma de caixas delimitadoras
([class x, y, width, height]) e não polígonos ([class x1, y1, x2, y2, x3, y3, . . . , xn, yn]), co-
mumente utilizados para a segmentação de instância, não é adequado copiar todo o
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conteúdo (fundo) contido em uma caixa delimitadora juntamente com a lesão e colá-lo
em uma nova imagem, pois durante o treinamento seria gerada uma grande quanti-
dade de Falsos Positivos, prejudicando o desempenho quanto à detecção das lesões.

Para contornar este problema foram geradas as anotações das lesões na forma
de polígonos a partir das máscaras de segmentação destas lesões que são disponi-
bilizadas juntamente com as imagens de fundo do conjunto de dados DDR, conforme
ilustrado na Figura 28.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 28 – Exemplo de imagem de fundo do conjunto de dados acompanhada das máscaras
de segmentação das lesões presentes na imagem. Em (a), a imagem de fundo “007-3730-
200.jpg” do conjunto de teste do conjunto de dados DDR; (b) máscara de segmentação dos
exsudatos duros; (c) máscara de segmentação das hemorragias; e, (d) máscaras de segmen-
tação dos microaneurismas.

Para realizar o processo de criação das anotações das lesões de fundo na forma
de polígonos, primeiramente as anotações das lesões (Ground Truth) são importa-
das do conjunto de dados DDR. Em seguida, são obtidas as informações das ima-
gens e anotações para que na sequência sejam carregados os arquivos de ima-
gem com as máscaras binárias das lesões que estão disponibilizados no conjunto
de dados. Dessa forma, com o auxílio da função find_contours() do OpenCV as
máscaras binárias das lesões são utilizadas para capturar o contorno das lesões.
Após identificar o contorno das lesões as anotações são criadas por meio da fun-
ção create_annotation_format(). Por fim, as anotações criadas anteriormente são
utilizadas para a geração de anotações no formato padrão COCO JSON por meio da
função get_coco_json_format().

De posse das anotações das lesões de fundo na forma de polígonos foi possível
copiar apenas as lesões (excluindo o fundo em torno da lesão) e colá-las nas ima-
gens geradas por meio da técnica Copy-Paste. Todavia, é importante destacar que
ao treinar a rede neural é necessário que as lesões copiadas tenham anotação no



101

formato de caixa delimitadora para que seja possível realizar o treinamento da rede
neural profunda. Para tanto, foi utilizada a função segment2box() do próprio YOLOv5,
que converte o rótulo na forma de segmento (xy1, xy2, . . .) para um rótulo na forma de
caixa (xy, xy).

A Figura 29 apresenta um exemplo de imagem de fundo do conjunto de dados
DDR com as anotações das lesões de fundo, em que (a) são exemplos das anota-
ções geradas no formato de caixas delimitadoras que são utilizadas para treinamento
da abordagem proposta e (b) são exemplos das anotações geradas no formato de
polígonos que são utilizadas para aplicação do método Copy-Paste.

(a) (b)

Figura 29 – Exemplo de imagem de fundo do conjunto de dados DDR com as anotações das
lesões de fundo: (a) anotações no formato de caixas delimitadoras que são utilizadas para
o treinamento da rede neural; e, (b) anotações no formato de polígonos que são utilizadas
para aplicação do método Copy-Paste. As lesões de fundo podem ser identificas pelas cores:
Exsudatos Duros (EX), em azul; Microaneurismas (MA), em verde; e, Hemorragias (HE), em
vermelho.

Com o método Copy-Paste aumentou-se o conjunto de dados gerando dados de
treinamento adicionais por meio da cópia de lesões de uma imagem para novas ima-
gens de fundo. Basicamente, copiou-se randomicamente lesões e suas anotações de
caixa delimitadora e colou-se em fundos aleatórios, assim como proposto no trabalho
de Dwibedi; Misra; Hebert (2017). Na Figura 30, apresenta-se um exemplo de au-
mento de dados realizado com o Copy-Paste nas imagens de fundo do conjunto de
dados DDR, em que as lesões sinalizadas foram copiadas aleatoriamente juntamente
com sua caixa delimitadora para uma nova imagem.

O próximo método de aumento de dados que se utilizou foi o MixUp (ZHANG et al.,
2018; GUO; MAO; ZHANG, 2019; CARRATINO et al., 2020), responsável por criar
aleatoriamente novos exemplos por meio da combinação de imagens. A principal
motivação deste método é minimizar o sobreajuste de redes neurais profundas durante
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Lesão colada

Lesão colada
Lesão colada

Figura 30 – Exemplo de aumento de dados realizado com o método Copy-Paste aplicado nas
imagens de fundo. Estão sinalizadas três lesões na retina com suas caixas delimitadoras
que foram copiadas aleatoriamente de outras imagens de fundo do conjunto de dados DDR e
coladas aleatoriamente em uma nova imagem.

a etapa de treinamento (ZHANG et al., 2018). Apesar de sua simplicidade, MixUp
demonstrou melhorar substancialmente a capacidade de generalização de modelos
em uma ampla gama de tarefas de Visão Computacional (ZHANG et al., 2018; GUO;
MAO; ZHANG, 2018).

Redes neurais profundas muito densas podem apresentar problemas de memo-
rização e alta sensibilidade a exemplos adversários. Melhorar a capacidade de ge-
neralização e a sensibilidade a perturbações nos dados de entrada permanece um
desafio (KIM et al., 2021).

A Figura 31 apresenta um exemplo de aumento de dados proveniente da utilização
do MixUp nas imagens de fundo do conjunto de dados DDR. O propósito é combinar
características de diferentes imagens, assim como as anotações de caixas delimitado-
ras das lesões presentes nas imagens utilizadas na combinação. Portanto, o objetivo
do MixUp é fazer com que a rede neural não fique muito confiante sobre a relação
entre características e anotações das lesões, tornando a abordagem proposta mais
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sensível ao aprendizado de exemplos adversários e, consequentemente, melhorando
sua capacidade de generalização. Configurou-se a abordagem proposta para aplicar
o método MixUp aleatoriamente em 50% das imagens, pois durante os experimen-
tos valores acima deste percentual causaram a diminuição da capacidade preditiva do
modelo.

Sub-imagem combinada

Sub-imagem combinada

Sub-imagem combinada

Figura 31 – Exemplo de imagem resultante da aplicação dos métodos Mosaic+MixUp em
imagens de fundo do conjunto de dados DDR, em que as diferentes sub-imagens combinadas
podem ser observadas conforme as sinalizações.

Também realizou-se aumento de dados por meio de transformações geométricas
que foram aplicadas nas imagens originais. As transformações geométricas são facil-
mente implementadas e trazem boas soluções para vieses posicionais presentes nos
dados de treinamento (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). Algumas de suas des-
vantagens, no entanto, incluem o custo computacional na transformação e o tempo
de treinamento adicional (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). Além disso, algumas
transformações geométricas, como translação ou cisalhamento aleatório, devem ser
aplicadas com cuidado para que não sejam alterados os rótulos originais de um objeto
presente na imagem.

Aplicou-se seis transformações geométricas às imagens de fundo do conjunto de
dados DDR: vertical flip up-down, horizontal flip left-right, scale, perspective, transla-
tion e shear. É possível verificar na Figura 32 as transformações sobre as lesões e
suas caixas delimitadoras. Durante o processo de criação das imagens artificiais, as
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anotações (caixas delimitadoras) das lesões foram preservadas, de forma que não
fossem perdidas as anotações originais destas lesões após a realização das transfor-
mações geométricas.

Imagem pré-processada

Giro vertical 
cima para baixo

Giro horizontal 
esquerda para direita

Escala Perspectiva Translação Cisalhamento

Figura 32 – Exemplo de aumento de dados sobre as imagens por meio das transformações
geométricas: Vertical flip up-down, Horizontal flip left-right, Scale, Perspective, Translation, e
Shear.

Na transformação geométrica flipping a imagem é invertida horizontal ou vertical-
mente. A inversão reorganiza os pixels enquanto protege as características da ima-
gem. É uma das técnicas mais simples de implementar, sendo utilizada em conjuntos
de dados como CIFAR-10 e ImageNet (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). Se-
gundo Hao et al. (2020), o vertical flip vira a imagem de entrada ao longo de seu eixo
x (de cima para baixo), enquanto que o horizontal flip vira a imagem de entrada ao
longo de seu eixo y (da esquerda para a direita).

Na transformação geométrica scaling a imagem é dimensionada para fora (zoom
out), ou para dentro (zoom in). As transformações de escala aumentam ou diminuem
um determinado objeto e, como resultado, alteram os comprimentos e ângulos. O
significado da transformação de escala é aumentar a coordenada xp vezes. Este
requisito satisfaz x′ = xp e, portanto, x = x′/p (SHENE, 2018).

Quando o olho humano vê uma cena, os objetos a uma certa distância parecem
menores do que objetos mais próximos. Tal fenômeno é conhecido como perspectiva.
A câmera funciona no mesmo princípio que a visão humana (WANG et al., 2020). O
uso da transformação geométrica perspective é inspirada no fenômeno de perspectiva
de uma câmera. Nesta transformação, o paralelismo, comprimento e ângulo não são
preservados, mas sim a colinearidade e a incidência. Isso significa que as linhas retas
permanecerão retas mesmo após a transformação. Também pode ser aplicado para
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distorcer projetivamente uma imagem para outro plano de imagem. Por exemplo, em
vez de olhar para uma cena diretamente à frente, podemos vê-la de outro ponto de
vista por meio da transformação perspective.

Na transformação geométrica translation a imagem é deslocada para várias áreas
ao longo do eixo x ou eixo y. Deslocar as imagens para a esquerda, direita, para
cima ou para baixo pode ser uma transformação muito útil para evitar viés posicional
nos dados (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). Uma translação desliza um objeto
a uma distância fixa em uma determinada direção. O objeto original e sua translação
têm a mesma forma e tamanho, e estão voltados para a mesma direção, que significa
apenas mover uma imagem sem girá-la ou redimensioná-la, por exemplo.

A transformação geométrica shearing dá a impressão de “empurrar” um objeto
geométrico em uma direção paralela a um plano de coordenadas (3d) ou um eixo de
coordenadas (2d), movendo um lado da imagem e transformando-a de um formato de
quadrado para um formato de trapézio (SHENE, 2018). Esta transformação é diferente
da rotação porque um eixo é fixado e a imagem é esticada em um determinado ângulo
chamado de ângulo de cisalhamento (CLARO et al., 2020). A Tabela 9 apresenta os
parâmetros utilizados para aplicar as transformações geométricas nas imagens de
fundo.

Tabela 9 – Parâmetros utilizados para aplicar as transformações geométricas nas imagens de
fundo

Método Descrição Parâmetro

Vertical flip Vira a entrada verticalmente em
torno do eixo x

0,5

Horizontal flip Vire a entrada verticalmente em torno
do eixo y

0,5

Scale Aplica zoom in ou zoom out na
imagem transformada (-0,5:1,5)

Perspective
Aplica perspective aleatória de quatro

pontos da entrada de acordo com
uma escala pré-definida

(0:0,0005)

Translation Aplica translation na direção horizontal
e vertical de acordo com uma faixa (0,9:1,1)

Shear Aplica shear de 15º no eixo horizontal
ou vertical de acordo com uma faixa (0,05:1,05)

Após realizar o aumento de dados teve-se que tratar também do problema relacio-
nado ao desbalanceamento dos dados. Modelos baseados em aprendizado profundo
geralmente tentam minimizar o número de erros ao classificar novos dados. Para
tanto, é necessário que o custo de erros diferentes sejam iguais. Entretanto, em apli-
cações do mundo real, frequentemente os custos de erros diferentes são desiguais.
Por exemplo, na área de diagnóstico médico, o custo de diagnosticar erroneamente
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um paciente doente como saudável (Falso Negativo) pode ser muito maior do que di-
agnosticar acidentalmente uma pessoa saudável como doente (Falso Positivo), uma
vez que o primeiro tipo de erro pode resultar na perda de uma vida (LIU et al., 2020).

É comum encontrar situações em que há desequilíbrio na quantidade de exemplos
das diferentes classes de objetos que compõem um conjunto de dados. Este pro-
blema ocorre especialmente quando há uma quantidade significativamente maior de
exemplos associadas a um determinado objeto. Conjuntos de dados desequilibrados
são onipresentes nas tarefas de classificação e podem causar degradação do desem-
penho dos classificadores na previsão de amostras minoritárias (LIU et al., 2020).

Há casos em que o desbalanceamento dos dados causa vieses no treinamento
dos modelos, inclusive gerando incertezas sobre os resultados obtidos (JAPKOWICZ,
2000; PROVOST, 2000). No caso das lesões de fundo do olho verificou-se um
desequilíbrio da quantidade de exemplos das diferentes lesões de fundo, conforme
apresenta-se na Tabela 4. Este desequilíbrio pode se tornar ainda maior após a apli-
cação da etapa de aumento de dados, uma vez que a quantidade de novos exemplos
criados após esta etapa é aleatória, não sendo possível prever com exatidão a quan-
tidade de novos exemplos que são gerados para cada lesão.

Mesmo que naturalmente haja uma incidência maior de algumas lesões, por vezes
até em função da evolução e estágio da doença, caso o modelo seja treinado com
um desbalanceamento de dados significativo, possivelmente as lesões com menor
quantidade de exemplos terão uma relevância menor durante o processo de treina-
mento. Dessa forma, o modelo poderia de certo modo favorecer as lesões com maior
probabilidade de ocorrência (classe majoritária), resultando em uma baixa taxa de
reconhecimento para a classe minoritária (CASTRO; BRAGA, 2011).

Existem diversas técnicas que podem ser utilizadas para minimizar este problema
como, por exemplo, a subamostragem e a sobre-amostragem do conjunto de da-
dos (ZHOU; LIU, 2006; HE; GARCIA, 2009; FERNÁNDEZ et al., 2019). Na subamos-
tragem são removidas amostras pertencentes à classe majoritária, de acordo com
critérios projetados para reduzir o grau de desequilíbrio no conjunto de dados, ao
passo que na sobre-amostragem há um aumento do número de amostras das classes
minoritárias (LIU et al., 2020).

Maloof (2003) indica que um modelo aprender com conjuntos de dados desequili-
brados e aprender quando os custos são desiguais ou desconhecidos são problemas
que podem ser tratados de forma semelhante, sendo a aprendizagem sensível ao
custo uma boa solução para ambos os casos (WEISS, 2004). Esta abordagem im-
plica na alteração do limite de decisão, em que o processo envolve primeiramente
ajustar o modelo em um conjunto de dados de treinamento e em seguida realizar as
predições em um conjunto de dados de teste. As predições são realizadas na forma
de probabilidades ou pontuações que são transformadas em probabilidades normali-
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zadas.
Então, diferentes valores de limite são testados e os rótulos resultantes são ava-

liados usando uma determinada métrica de avaliação, em que o limite que atinge o
melhor resultado é adotado para o modelo para fazer predições sobre novos dados. A
movimentação de limite tenta mover o limite de saída para as classes de baixo custo,
de forma que exemplos com custos mais altos se tornem mais difíceis de serem clas-
sificados incorretamente, sendo uma escolha relativamente boa para o treinamento de
redes neurais sensíveis ao custo (ZHOU; LIU, 2006).

Para equilibrar o número de exemplos de cada lesão, durante o treinamento
utilizou-se o método Threshold-Moving (ZHOU; LIU, 2006; BUDA; MAKI; MA-
ZUROWSKI, 2018; ZHANG; GWEON; PROVOST, 2020) por meio do parâmetro
image-weights, em que as amostras de imagens do conjunto de treinamento são pon-
deradas por seu mean Average Precision (mAP ) inverso do teste da época anterior.
Ou seja, ao contrário de amostrar as imagens uniformemente durante o treinamento,
como é realizado em um treinamento convencional, a amostragem durante o treina-
mento toma por base as imagens ponderadas com base no resultado obtido por uma
determinada métrica de avaliação calculada no teste da época anterior do treinamento.
Este método move o limite de decisão de modo que os exemplos de classe minoritária
sejam mais fáceis de serem previstos corretamente (HE; GARCIA, 2009; FERNÁN-
DEZ et al., 2019).

Utilizou-se o método Threshold-Moving com o intuito de minimizar o desbalancea-
mento do conjunto de dados e reduzir a possibilidade de vieses durante a classificação
em função da presença de classes com quantidade significativamente maior de exem-
plos. Em função da necessidade de grande quantidade de exemplos para a obtenção
de resultados mais precisos optou-se por não utilizar a técnica de subamostragem
das classes majoritárias. A sobre-amostragem das classes minoritárias também foi
descartada pois o aumento do número de exemplos destas classes com o objetivo de
equipará-las às classes majoritárias não refletiria a incidência natural das lesões de
fundo.

As técnicas de sobre-amostragem e sub-amostragem modificam a distribuição dos
dados de treinamento de modo que os custos dos exemplos são transmitidos explici-
tamente (ZHOU; LIU, 2006). Além disso, como o aumento de dados gera uma quan-
tidade aleatória de exemplos artificiais, não há como prever com exatidão o número
total de exemplos para cada lesão, não sendo portanto possível definir um valor exato
para sub-amostrar ou sobre-amostrar um determinado tipo de lesão.

Utilizou-se um método para minimizar o problema de desbalanceamento da quan-
tidade de exemplos das lesões a fim de evitar um possível sobreajuste do modelo
associado à classificação errônea de lesões na classe majoritária, com o objetivo de
aprimorar a capacidade de generalização da abordagem proposta, tomando cuidado
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para que o método utilizado não descaracterizasse completamente a incidência natu-
ralmente maior de algumas lesões, com a exclusão ou adição arbitrária de exemplos
em uma determinada classe de lesões. Após a etapa de aumento e balanceamento
dos dados, treinou-se a abordagem proposta para realizar a detecção das lesões de
fundo do olho. Na próxima Seção será apresentada a arquitetura da rede neural pro-
funda utilizada na abordagem proposta.

6.2 Arquitetura da Rede Neural Profunda

Após as etapas de pré-processamento e aumento de dados descritas anterior-
mente, dividiu-se o conjunto de imagens do conjunto de dados DDR em conjunto de
treinamento (50%), conjunto de validação (20%) e conjunto de teste (30%), mesma
proporção realizada no trabalho de Li et al. (2019). As imagens de um conjunto não
estão presentes nos demais, a fim de evitar enviesamento durante a avaliação da
abordagem proposta. Utilizou-se uma etapa de validação para realizar o ajuste fino
dos hiperparâmetros da arquitetura e uma etapa de teste para aferir a capacidade de
generalização da rede neural. A fim de validar a abordagem proposta também utilizou-
se o conjunto de dados público de Retinopatia Diabética IDRiD (PORWAL et al., 2020),
no qual se aplicou o mesmo método de particionamento adotado para o conjunto de
dados DDR.

Utilizou-se como base da abordagem proposta a arquitetura do modelo YO-
LOv5 (GE et al., 2021; ALYOUBI; ABULKHAIR; SHALASH, 2021; COUTURIER et al.,
2021; QI et al., 2021; ZHU et al., 2021; RAHMAN; AZAD; HASAN, 2021; ZHENG;
ZHAO; LI, 2021; XU et al., 2021; ZHU et al., 2021). Este modelo possui atualmente
quatro versões: s (small), m (medium), l (large) e x (extra-large). Cada versão pos-
sui diferentes características. No entanto, a principal diferença está no valor atribuído
aos multiplicadores de escala da largura e profundidade da rede (RAHMAN; AZAD;
HASAN, 2021), inspirada no modelo EfficientDet (TAN; PANG; LE, 2020). Foram rea-
lizados experimentos com as diferentes versões do YOLOv5 e optou-se pela versão s

para servir como arquitetura de base para a abordagem proposta. As quantidades de
multiplicadores de profundidade (depth) e de escala (width) de núcleos convolucionais
do modelo adotado são 0,33 e 0,50, respectivamente. Segundo Iyer et al. (2021), o
YOLOv5s atinge precisão equivalente ao YOLOv3, porém com desempenho superior
na realização de inferências em tempo real, a um custo computacional inferior.

As Redes Neurais Convolucionais apresentam dezenas ou centenas de milhões
de parâmetros, o que impõe uma sobrecarga de computação e memória considerável.
Isto pode acabar ocasionando problemas para realizar o treinamento, otimização e
eficiência de memória (HASANPOUR et al., 2018). Assim, a utilização de um modelo
com uma quantidade menor de parâmetros possibilitou que fossem utilizados menos
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recursos de hardware, viabilizando portanto a detecção das lesões de fundo por meio
de GPUs de baixo custo sem, no entanto, impactar na precisão da abordagem pro-
posta. A estrutura da rede neural profunda utilizada em nossa abordagem possui um
total de 283 camadas, 7,2 milhões de parâmetros e 17,1 GFLOPs. Segundo Yu et al.
(2021), GFLOPs representa a 1 bilhão de FLOPs (operações matemáticas de ponto
flutuante).

Outra vantagem da utilização do modelo YOLOv5 como base desta abordagem
está na possibilidade de integração e portabilidade com diferentes tipos de projetos,
inclusive para dispositivos móveis, por exemplo. Esta característica está associada ao
fato deste modelo ter sido implementado nativamente em PyTorch. Outra caracterís-
tica importante do YOLOv5 é a possibilidade de automatizar o processo de geração
das âncoras das caixas delimitadoras dos objetos. Com isso, o cálculo dos tamanhos
das âncoras é realizado com base nas lesões de fundo do conjunto de dados utilizado
nos experimentos.

Utilizou-se o Backbone da rede como extrator de características pré-treinado em
um conjunto de dados de classificação de imagens, útil para detectar objetos nas úl-
timas camadas da rede. O Backbone usado nos experimentos é composto por uma
estrutura formada por um Cross Stage Partial Network (CSP) e uma rede neural con-
volucional Darknet-53.

O modelo CSP (WANG et al., 2020) é baseado na arquitetura da rede neural pro-
funda DenseNet (HUANG et al., 2017), que foi projetada para reduzir o problema de
dissipação de gradiente, reforçar a propagação e reutilização de características e re-
duzir o número de parâmetros da rede. Portanto, o CSP minimiza problemas de gradi-
ente que ocorrem em backbones que utilizam redes convolucionais maiores, mesmo
com uma quantidade menor de parâmetros, que o torna uma boa alternativa para mo-
delos baseados em arquiteturas da família YOLO, em que a velocidade de inferência
e o tamanho das redes neurais profundas são relevantes.

Redes neurais aplicadas a problemas de classificação de imagens e detecção de
objetos apresentam resultados no estado da arte, especialmente quando se tornam
mais profundas (HE et al., 2016; XIE et al., 2017; HUANG et al., 2017) e mais lar-
gas (ZAGORUYKO; KOMODAKIS, 2017). Porém, ao desenvolver arquiteturas de re-
des neurais mais profundas, por exemplo, geralmente há um número maior de cálculos
e, por conseguinte, um custo computacional maior que tornam tarefas como a detec-
ção de objetos inacessíveis para a maioria das pessoas, uma vez que problemas do
mundo real exigem um tempo de inferência rápido e em dispositivos com baixo poder
computacional (WANG et al., 2020).
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Neste contexto, o modelo CSP proposto por Wang et al. (2020) pode ser apli-
cado em diferentes arquiteturas, tais como ResNet (HE et al., 2016), ResNeXt (XIE
et al., 2017), DenseNet (HUANG et al., 2017), YOLOv4 (BOCHKOVSKIY; WANG;
LIAO, 2020) e YOLOv5 (XU et al., 2021; ZHU et al., 2021), pois não apenas produz
uma redução no custo computacional e o uso de memória dessas redes, mas também
traz benefícios como a melhoria na velocidade de inferência e o aumento da precisão.
Estes objetivos são alcançados mediante o particionando do mapa de características
da camada base em duas partes. Em seguida, as partes são mescladas por meio de
uma hierarquia de estágios cruzados, cuja ideia principal é fazer com que o gradiente
se propague por diferentes caminhos da rede.

Camada Densa 1 Camada Densa 2 Camada Densa k

Camada de Transição

Cópia Cópia Cópia Cópia

Bloco Denso

Figura 33 – Bloco Denso em uma arquitetura de rede neural profunda DenseNet (WANG et al.,
2020).

A Figura 33 apresenta um bloco denso em uma arquitetura de rede neural pro-
funda DenseNet (HUANG et al., 2017), em que a saída da i-ésima camada densa será
concatenada com a entrada da i-ésima camada densa. Este resultado concatenado
torna-se a entrada da i + 1-ésima camada densa, conforme a Equação 19 (WANG
et al., 2020):

x1 = w1 ∗ x0

x2 = w2 ∗ [x0, x1]

...

xk = wk ∗ [x0, x1, . . . , xk−1]

(19)
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Se for utilizado um algoritmo de retro-propagação para atualizar os pesos, as equa-
ções de atualização de peso podem ser escritas como:

w1
′ = f(w1, g0)

w2
′ = f(w2, g0, g1)

w3
′ = f(w3, g0, g1, g2)

wk
′ = f(wk, g0, g1, g2, . . . , gk−1)

(20)

Com a hierarquia de estágios cruzados da CSP, uma grande quantidade de infor-
mações de gradiente é reutilizada para atualizar pesos de diferentes camadas densas.
Este processo resultará em diferentes camadas densas aprendendo repetidamente as
informações de gradiente copiadas.

A Figura 34 apresenta um exemplo de CSP, em que é possível observar que o
mapa de características da camada de base é separado em duas partes, uma parte
passará por um bloco denso e uma camada de transição, a outra parte é então com-
binada com o mapa de características transmitido para o próximo estágio.

Camada Densa 1 Camada Densa 2 Camada Densa k

Bloco Denso Parcial

Camada de Transição Parcial

Cópia Cópia CópiaCópia

Figura 34 – Cross Stage Partial DenseNet (CSPDenseNet) (WANG et al., 2020).
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As equações de passagem feed-forward e atualização de peso da CSPDenseNet
tornam-se (WANG et al., 2020):

xk = wk
∗[x0′′ , x1, . . . , xk−1]

xT = wT
∗[x0′′ , x1, . . . , xk]

xU = wU
∗[x0′ , xT ]

wk
′ = f(wk, g0′′ , g1, g2, . . . , gk−1)

wT
′ = f(wT , g0′′ , g1, g2, . . . , gk)

wU
′ = f(wU , g0′ , gT ]

(21)

onde os gradientes provenientes das camadas densas são integrados separadamente.
O mapa de características que não passou pelas camadas densas também é integrado
separadamente. Quanto às informações para atualização de pesos, ambos os lados
não contêm informações duplicadas de gradiente. Portanto, o CSPDenseNet preserva
a vantagem de reutilização de características da DenseNet, porém evita uma quanti-
dade excessiva de informações duplicadas ao truncar o fluxo de gradiente. De acordo
com Wang et al. (2020), dividindo as entradas apenas metade dos mapas de caracte-
rísticas passam pelo bloco denso parcial, portanto, o cálculo também diminui em 50%.
O pseudocódigo do CSPDenseNet é descrito no Algoritmo 2 (WANG et al., 2020).

Algoritmo 2 Pseudocódigo do CSPDenseNet
1: A saída do bloco denso anterior é dividida pela metade ▷ Exemplo: o mapa

de características de 60 imagens será dividido em 30, 30.
2: Um conjunto da saída passará pelo bloco denso parcial ▷ Parcial, pois

apenas uma parte de todo o mapa de características é enviada
através do bloco denso.

3: O segundo conjunto de mapas de características está diretamente vinculado ao
final deste estágio ▷ Ou seja, após o bloco denso.

4: A saída das camadas densas passará por uma camada de transição parcial (redi-
mensionamento e dimensionamento) e, então, será concatenada com o segundo
conjunto de mapas de características. ▷ Essa saída concatenada passará
novamente por uma camada de transição parcial.

Já a rede neural convolucional Darknet-53 foi inicialmente utilizada como Backbone
do modelo YOLOv3 (REDMON; FARHADI, 2018), em substituição ao seu antecessor
Darknet-19 (REDMON et al., 2016), pois inclui o uso de conexões residuais, bem
como mais camadas, uma vez que possui 53 camadas de profundidade (REDMON;
FARHADI, 2018). Sua arquitetura é construída com camadas consecutivas de convo-
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lução 3×3 e 1×1 seguidas por uma conexão de salto, que auxilia as ativações a se
propagarem através de camadas mais profundas sem a dissipação de gradiente.

O diagrama de blocos da arquitetura da rede neural que compõe a abordagem,
responsável pela detecção das lesões de fundo, é ilustrado na Figura 35. Como é
possível observar a arquitetura da rede é baseada na estrutura do YOLOv5 versão
s (IYER et al., 2021; XU et al., 2021; ZHU et al., 2021) e está dividida em três blocos
principais: Backbone, Neck e Head.
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Figura 35 – Diagrama de blocos da arquitetura da rede neural que compõe a abordagem para
a detecção das lesões de fundo. A estrutura é dividida em três blocos principais: Backbone,
Neck e Head. A entrada da rede recebe imagens de tamanho 640×640×3 e a saída é com-
posta por três cabeças de detecção: a camada P3, responsável pela detecção de objetos
pequenos; a camada P4, responsável pela detecção de objetos médios; e, por fim, a camada
P5, responsável pela detecção de objetos grandes.

O tamanho da camada de entrada da rede é de 640×640×3, em que os dois
primeiros valores correspondem à altura e largura em pixels e o terceiro valor cor-
responde à quantidade de canais da imagem de entrada. O conjunto de dados DDR
disponibiliza as anotações de caixa delimitadora das lesões de fundo para fins de
treinamento de redes neurais profundas. Foram utilizadas estas caixas delimitadoras
para realizar o cálculo e ajuste dos tamanhos das âncoras. Em arquiteturas da família
YOLO normalmente são configurados os tamanhos das âncoras antes de realizar o
treinamento do modelo.

No treinamento da abordagem são produzidas caixas delimitadoras com as pre-
dições baseadas nos comprimentos das âncoras ajustadas. Em seguida é realizada
uma comparação da caixa delimitadora do objeto detectado com a caixa delimitadora
anotada do objeto (Ground Truth). O resultado desta comparação é então utilizado
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na atualização dos pesos da rede neural durante a etapa de treinamento. Portanto, a
definição do tamanho das âncoras é importante, principalmente quando o treinamento
da rede neural é realizado sobre objetos com tamanhos diferentes das dimensões pa-
drão de âncoras, que normalmente são calculadas com base em objetos de conjuntos
de dados como o COCO, por exemplo.

O repositório do modelo YOLOv5 dispõe de uma função que realiza o cálculo adap-
tativo das âncoras, em que no momento do treinamento da rede neural é possível
habilitar a opção “auto-anchor” para que sejam calculados os melhores valores para
as caixas de ancoragem de forma automática. Foi utilizada esta função antes do trei-
namento da abordagem para garantir que as âncoras fossem ajustadas de acordo
com os tamanhos das lesões de fundo presentes no conjunto de dados utilizado no
experimento. O recurso de auto-anchor funciona por meio de um algoritmo de apren-
dizado não supervisionado K-means e um Algoritmo Genético (AG). Em suma, uma
otimização com um AG é executada nas âncoras após uma varredura realizada com
K-means (LI et al., 2021). Utilizou-se k = 9 para o número de clusters, que corres-
ponde à quantidade de âncoras das cabeças de detecção que constituem o Head da
rede neural. A função de distância no agrupamento é obtida pela Equação 22 (LI et al.,
2021):

d(box, centroid) = 1− IoU(box, centroid) (22)

onde: centroid representa o centro do cluster, box (anchor box) representa a amostra,
e IoU(box, centroid) é a intersecção sobre a união da box do centroid e a box do clus-
ter (LI et al., 2021). Utilizou-se k = 9 para obter a relação entre o número de centros
de agrupamento k e o average da interseção sobre união. Os tamanhos das âncoras
ajustadas para cada cabeça de detecção são apresentados na Tabela 11. A função
fitness do AG é calculada com base na função de perda de regressão de caixa delimi-
tadora e o número de gerações definido para o AG realizar a otimização das âncoras
foi gen = 1000.

A estrutura do Backbone da rede neural inicia com o módulo Focus, responsá-
vel por realizar uma operação de fatiamento. Para fins de exemplo, na Figura 36(b)
ilustra-se uma imagem de entrada com tamanho 4×4×3 e seu fatiamento para um
mapa de características de 2×2×12. No caso da estrutura da rede neural da abor-
dagem, quando uma imagem de tamanho 640×640×3 é inserida no módulo Focus,
é realizada uma operação de fatiamento desta imagem para a geração de um mapa
de características de tamanho 320×320×64, conforme ilustrado na Figura 36(a), cujo
objetivo é prover uma melhor extração de características durante o downsampling da
imagem (ZHU et al., 2021).
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640 X 640 X 3
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Imagem de entrada: 4 X 4 X 3 Mapas de característica: 2 X 2 X 12

Figura 36 – Estrutura do sub-bloco Focus do Backbone da rede. Em (a), uma operação de
fatiamento é realizada em um imagem de tamanho 640×640×3 para a geração de um mapa
de características de tamanho 320×320×64 para promover uma extração de características
melhorada durante o downsampling da imagem; e, (b), uma imagem de entrada com tamanho
4×4×3 e seu fatiamento para um mapa de características de tamanho 2×2×12.

Ainda no Backbone, os módulos Conv são compostos por uma convolução 2d, se-
guida por uma normalização de lote. Esta normalização é utilizada para padronizar as
entradas e estabilizar o processo de aprendizagem, uma vez que a distribuição das
entradas de cada camada muda durante o treinamento. Além disso, a normalização
de lote reduz o número de ciclos de treinamento necessários para treinar redes pro-
fundas, fornecendo uma regularização e reduzindo o erro de generalização (IOFFE;
SZEGEDY, 2015).

Após a normalização de lote é aplicada a função de ativação Sigmoid Linear
Unit (SiLU) (ELFWING; UCHIBE; DOYA, 2017), derivada da função Rectified Linear
(ReLU) (AGARAP, 2019). A função SiLU é calculada pela função sigmoide multipli-
cada por sua entrada e, segundo Elfwing; Uchibe; Doya (2017), apresenta melhores
resultados que a função ReLU. Utilizou-se a função SiLU em toda a estrutura da rede
neural com o intuito de simplificar a arquitetura, uma vez que é utilizado apenas um tipo
de função de ativação. A função SiLU ak é obtida conforme a Equação 23 (NWANKPA
et al., 2018):

ak(S) = zkα(zk) (23)

onde, S é o vetor de entrada e zk é a entrada para unidades ocultas k. A entrada para
as camadas ocultas é fornecida pela Equação 24:

zk =
∑
i

wikSi + bk (24)

onde, bk é o bias e wik é o peso que conecta as unidades ocultas k respectivamente.



116

Na arquitetura da rede é utilizado o módulo CSP (C3) tanto no Backbone quanto no
Neck da rede. Estas CSPs são utilizadas para conectar as camadas frontais e posteri-
ores da rede, visando melhorar a velocidade de inferência do modelo sem comprome-
ter sua precisão. Também possibilitam uma melhor integração das diferentes partes
que compõem a rede neural, além de uma redução do tamanho do modelo (ZHU et al.,
2021). Estes módulos C3 têm em sua estrutura três módulos Conv e um módulo Bot-
tleneck (HE et al., 2016). O módulo Bottleneck (Figura 37), é constituído de dois
módulos Conv seguidos de uma operação de adição (add), responsável por adicionar
tensores sem expandir a dimensão da imagem.

CSP (C3)

BottleneckFocus

= Concat
=

add

Conv

Focus

slice

slice

slice

slice

Conv Conv2d BN + SiLU =Bottleneck

SPP

= ConcatSPP

MaxPool

MaxPool

MaxPool

Conv Conv

C3 = Conv Bottleneck

Concat Conv

Conv

Conv Conv

Figura 37 – Sub-blocos que compõem os blocos principais da arquitetura de rede neural da
abordagem, dentre os quais o módulos Focus, Conv, Bottleneck, CSP (C3) e SPP.

Um bloco BottleNeck (Figura 38b) é semelhante a um bloco residual comum que
funciona como uma conexão de salto (atalho). Inicialmente proposto no trabalho de He
et al. (2016), os autores empilharam vários desses blocos residuais um após o outro
para formar uma rede neural residual profunda. A Figura 38a apresenta um exemplo
de bloco residual comum de uma Residual Network (ResNet) (HE et al., 2016). É
possível observar que o bloco residual permite que as camadas continuem a receber
os valores resultantes da função de ativação F (x) da camada anterior e também os
valores da entrada x destas funções.

O uso de blocos residuais permite uma redução da dissipação de gradiente que
ocorre no treinamento de redes neurais substancialmente mais profundas (HE et al.,
2016). BottleNeck é uma variante de blocos residuais, entretanto, utiliza convoluções
com filtro de tamanho 1×1 para criar um gargalo. O bloco BottleNeck aplica uma
convolução 1×1 para reduzir as dimensões, em seguida uma convolução 3×3 e, por
fim, uma convolução 1×1 para aumentar (restaurar) as dimensões. Esta operação é
mais rápida que aplicar três convoluções com filtro de tamanho 3×3. Segundo He
et al. (2016), as convoluções 1×1 são utilizadas para criar um gargalo com o intuito de
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função de ativação

+
função de ativação
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3 X 3
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Camada Convolucional

3 X 3

Camada Convolucional

1 X 1

Camada Convolucional
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Camada Convolucional
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Figura 38 – Exemplo de bloco residual comum (a) versus bloco Bottleneck (b). O bloco Bottle-
Neck é uma variante do bloco residual. Primeiro, uma convolução 1×1 reduz a as dimensões
e depois outra convolução 1×1 restaura as dimensões com o propósito de criar um gargalo
e diminuir a quantidade de parâmetros e multiplicações de matrizes. Fonte: Adaptado de He
et al. (2016).

reduzir a quantidade de parâmetros e multiplicações de matrizes, fazendo blocos resi-
duais tão finos quanto possível para aumentar a profundidade e ter menos parâmetros.
O Backbone da abordagem é composto por 4 módulos CSP (C3).

Em cada módulo C3, após o módulo Bottleneck, há um módulo de concatena-
ção (Concat) para que as características que foram divididas no início do bloco C3
sejam reagrupadas, expandindo as dimensões dos tensores. Por exemplo, a con-
catenação de um mapa de características de tamanho 2×26×512 com outro de ta-
manho 26×26×512 tem como resultado um mapa de características de tamanho
26×26×1024. O fluxo dos diversos módulos que compõem o Backbone, bem como a
constituição de cada um destes módulos, pode ser observado nas Figuras 35 e 37.

Outro componente do Backbone da abordagem é o módulo SPP (Spatial Pyramid
Pooling) (HE et al., 2014). CNNs são usadas para extração de características de ima-
gens, seguidas por camadas totalmente conectadas (FC) para realizar a classificação.
Como a operação de convolução é aplicada em uma janela deslizante, a priori seria
possível que a entrada da rede tivesse um tamanho variável, resultando em saída de
tamanho variável. Entretanto, como as CNNs são seguidas por camadas FCs que só
aceitam entradas de tamanho fixo, as CNNs se tornam incapazes de aceitar entradas
com tamanhos variáveis.

Assim, as imagens primeiramente são redimensionadas para um determinado ta-
manho antes de serem inseridas na CNN. Este processo pode gerar problemas como
distorção da imagem e também a perda de resolução e informações. Portanto, a res-
trição de imagens de tamanho fixo para a camada de entrada da rede neural não se
deve às camadas convolucionais e sim às camadas FCs, que devem ter uma entrada
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vetorial de comprimento fixo. Para contornar este problema, He et al. (2014) subs-
tituíram a última camada de pooling (camada antes da FC) por uma camada SPP.
Normalmente, uma CNN tem uma única camada de pooling ou nenhum pool antes
das camadas FC, mas com a SPP é possível introduzir vários pools de escala variá-
vel que são concatenados para formar um vetor de 1 dimensão para a camada FC,
conforme ilustrado na Figura 39.

Camadas Totalmente conectadas (fc6, fc7)

representação de comprimento fixo

camada de pooling da pirâmide espacial

Mapas de características de conv5

(tamanho arbitrário)

Camadas convolucionais

Imagem de Entrada

Figura 39 – Exemplo de estrutura de rede com uma spatial pyramid pooling layer com 3 es-
calas/pirâmides, sendo conv5 a última camada convolucional e 256 o número de filtros desta
camada. Fonte: He et al. (2014).

A SPP mantém as informações espaciais em compartimentos espaciais locais. O
número de caixas e seu tamanho são fixos. Em cada categoria espacial as respostas
de cada filtro são agrupadas. Na Figura 39, é realizado um pooling de três níveis, em
que (HE et al., 2014):

• O mapa de características de saída tem 256 filtros e possui tamanho de acordo
com o tamanho de entrada.

• Na primeira camada de pooling, a saída tem um único compartimento e cobre
uma imagem completa, semelhante à operação de pool global. A saída desse
pool é de 256 dimensões.

• No segundo agrupamento, o mapa de características é agrupado para ter 4 com-
partimentos, resultando em uma saída de tamanho 4×256.

• No terceiro agrupamento, o mapa de características é agrupado para ter 16 com-
partimentos, resultando em uma saída de tamanho 16×256.
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Dessa forma, a saída de todas as camadas do agrupamento é achatada e conca-
tenada para fornecer uma saída de dimensão fixa, independentemente do tamanho
da entrada. Assim como em He et al. (2014), foi utilizado o método de agrupamento
MaxPool com agrupamentos de tamanho igual a 1×1, 5×5, 9×9 e 13×13, seguido da
operação Concat para concatenar os mapas de características em diferentes escalas,
conforme ilustrado nas Figuras 37 e 40. O pooling imita o sistema visual humano, em
que são executadas operações de redução de dimensionalidade (redução da resolu-
ção) para representar características da imagem em um nível mais alto de abstração,
tornando o mapa de características menor e simplificando a complexidade computaci-
onal da rede, uma vez que são compactadas e extraídas as principais características
da imagem (ZHU et al., 2021).

...

Concatenação

Saída de mapas 

de características

Entrada de mapas 

de característica

MaxPool
1 X 1

13 X 13 X 1024 9 X 9 X 1024 5 X 5 X 1024

13 X 13
9 X 9 5 X 5

... ...

...

Figura 40 – Estrutura do módulo SPP do Backbone da rede. Foi utilizado o método de agrupa-
mento MaxPool com agrupamentos de tamanho igual a 1×1, 5×5, 9×9 e 13×13, seguido da
operação Concat para concatenar os mapas de características em diferentes escalas.

A estrutura do Backbone é responsável por extrair os mapas de características de
diferentes tamanhos da imagem de entrada por meio de múltiplas convoluções e agru-
pamentos (ZEILER; TAYLOR; FERGUS, 2011). A estrutura do Neck, por sua vez, é
responsável pela fusão destes mapas de características obtidos de diferentes níveis
da arquitetura para obter mais informações contextuais e reduzir problemas relacio-
nados à perda de informações durante o processo de extração de características das
imagens (ZHU et al., 2021).

No processo de fusão dos mapas de características provenientes do Backbone,
a Feature Pyramid Network (FPN) (LI et al., 2019) e o PAN (Path Aggregation
Network ) (LIU et al., 2018) são utilizados conforme ilustrado na Figura 41.

Segundo Li et al. (2019), FPN é um componente básico em sistemas de reconhe-
cimento para detectar objetos em diferentes escalas, pois trata-se de uma arquitetura
top-down com conexões laterais que constrói mapas de características com signifi-
cado semântico de alto nível em todas as escalas. Entretanto, a estrutura do FPN



120

FPN

PAN

PAN

Redução da taxa de amostragem (de baixo para cima)

Aumento da taxa de amostragem (de cima para baixo)

640 X 640 X 3

P1

P2

P3

P4

P5

P3

P4

P5

P3

P4

P5

Pontuação de confiança

Pontuação da regressão das caixas

Pontuação da probabilidade da classe

80 X 80 X 255

40 X 40 X 255

20 X 20 X 255

Pontuação de confiança

Pontuação da regressão das caixas

Pontuação da probabilidade da classe

Pontuação de confiança

Pontuação da regressão das caixas

Pontuação da probabilidade da classe

Figura 41 – Estrutura FPN+PAN utilizada no Neck da arquitetura da rede neural da aborda-
gem. As duas estruturas utilizadas em conjunto reforçam a capacidade de fusão de carac-
terísticas da estrutura do Neck. A detecção das lesões é realizada nas camadas P3, P4 e
P5 da estrutura FPN+PAN, possuindo saídas com tamanho de 80×80×255, 40×40×255 e
20×20×255, respectivamente.

por si só pode ser excessivamente extensa, pois a informação espacial pode precisar
ser propagada para centenas de camadas. Nesse contexto, utilizou-se uma FPN em
conjunto com uma PAN. A estrutura do PAN segue um caminho ascendente adicional
em relação ao caminho descendente percorrido pelo FPN, auxiliando a encurtar esse
caminho usando conexões laterais como uma conexão de atalho.

A arquitetura PAN transmite características de localização fortes dos mapas de
características inferiores para os mapas de características superiores. As duas estru-
turas associadas reforçam a capacidade de fusão de características da estrutura do
Neck (ZHU et al., 2021).

Na estrutura do Neck foram utilizados 4 módulos CSP (C3), conforme ilustrado
na Figura 35. Estes módulos C3 foram adotados para fortalecer a capacidade de
integração das características extraídas das lesões durante a propagação destas in-
formações na rede neural. Na Figura 41 é possível observar que a detecção das
lesões é realizada nas camadas P3 (objetos pequenos), P4 (objetos médios) e P5
(objetos grandes), com tamanhos de 80×80×255, 40×40×255 e 20×20×255, res-
pectivamente.

Por fim, o Head é a parte da rede neural encarregada por fazer a previsão densa
(previsão final), sendo composta por um vetor que contém a caixa delimitadora predita
(coordenadas centrais, altura, largura), a pontuação de confiança da previsão e o ró-
tulo da classe a qual o objeto detectado pertence. O mecanismo de predição usado no
Head da arquitetura da rede neural profunda da abordagem é equivalente ao utilizado
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no YOLOv3 (REDMON; FARHADI, 2018). YOLO é um modelo de detecção de objetos
de estágio único, pois não utiliza uma etapa específica para a classificação de regiões
de interesse na imagem, sendo a classificação e a detecção realizadas em estágio
único (REDMON et al., 2016; ZHENG; ZHAO; LI, 2021).

YOLO é uma arquitetura de detecção de objetos de ponta a ponta que oferece
vantagens na otimização de tarefas de detecção e velocidade de inferência em com-
paração com modelos de dois estágios que primeiro fazem a previsão de regiões de
interesse para depois a classificação dos objetos. O modelo YOLO trata a detecção
de objetos como um problema de regressão e as classes como probabilidades con-
dicionais (NGUYEN et al., 2020; MAMDOUH; KHATTAB, 2021; IYER et al., 2021).
Para tanto, o YOLO divide a imagem em células de grade S×S. Cada célula da grade
prevê um conjunto de caixas delimitadoras (bounding box regression), a confiança de
um objeto existir na célula da grade (objectness) e a classe do objeto (class probabi-
lity ) (REDMON et al., 2016). A saída do YOLO é um tensor na forma (S × S × N o de
filtros) (MAMDOUH; KHATTAB, 2021), de modo que o número de filtros é dado pela
Equação 25:

filters = (classes+ Pc +Xcenter + Ycenter + width+ height) ∗B (25)

onde: classes é o número de classes de treinamento; Pc é a confiança de um objeto
existir nesta célula da grade; Xcenter e Ycenter são as coordenadas x e y da caixa deli-
mitadora em relação à célula da grade, respectivamente; width e height são a largura
e altura da caixa delimitadora em relação à célula da grade; e, B é o número de caixas
preditas para cada célula da grade.

O conjunto de caixas delimitadoras preditas por cada célula da grade são conheci-
das como caixas de ancoragem. A arquitetura prevê quatro coordenadas de desloca-
mento (tx, ty, tw, th) para cada caixa delimitadora. A largura e altura do valor anterior
da caixa delimitadora são correlacionados linearmente. (cx, cy) são as coordenadas
de deslocamento da parte superior do canto esquerdo da imagem e (pw, ph) são a lar-
gura e altura da caixa delimitadora (ZHENG; ZHAO; LI, 2021; MAMDOUH; KHATTAB,
2021). As coordenadas preditas (bx, by, bw, bh) são obtidas conforme as Equações:

bx = (2 ∗ σ(tx)− 0.5) + cx (26)

by = (2 ∗ σ(ty)− 0.5) + cy (27)

bw = pw ∗ (2 ∗ σ(tw))2 (28)
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bh = ph ∗ (2 ∗ σ(th))2 (29)

Cada célula da grade prevê a confiança de um objeto existente nela. Essa pon-
tuação de confiança reflete a probabilidade de a caixa conter um objeto (objectness).
Além disso, também é calculada a pontuação de confiança da classe como (ZHENG;
ZHAO; LI, 2021; MAMDOUH; KHATTAB, 2021):

confidence = P (object) ∗ IoU (30)

class_confidence = P (classe|object) ∗ confidence (31)

onde: IoU (Intersection Over Union) é a razão entre a área de interseção e a área de
união das caixas delimitadoras preditas e a caixa delimitadora do Ground Truth.

Cada objeto é previsto por uma caixa delimitadora e no caso de serem detectadas
várias caixas delimitadores para um mesmo objeto então aplicou-se a técnica de NMS,
que permite descartar as caixas delimitadoras que tenham um IoU abaixo de um limiar
pré-definido, conforme apresentado na Tabela 11.

A estrutura do Head utilizada na abordagem é composta por 3 camadas responsá-
veis pela realização da detecção das lesões de fundo, sendo que cada uma destas ca-
madas divide a imagem em células de grade de tamanhos 20×20×255, 40×40×255
e 80×80×255, conforme ilustrado nas Figuras 35 e 41. Os tamanhos 20×20, 40×40
e 80×80 são obtidos após as reduções de resolução realizadas nos módulos Focus
e Conv do Backbone da arquitetura e a quantidade de filtros (canais) igual a 255 é
obtida por meio da Equação 32:

filters = (classes+ 5) ∗B (32)

Quanto menor o tamanho dos mapas de características, maior será a área da ima-
gem à qual cada unidade da grade no mapa de características corresponde, indicando
que é adequado para detectar objetos grandes a partir dos mapas de característi-
cas de tamanho 20×20×255, ao passo que mapas de características de tamanho
80×80×255 são mais adequados para detectar objetos pequenos.

A Tabela 10 apresenta os parâmetros utilizados nos diversos módulos que com-
põem a arquitetura da rede neural profunda da abordagem. É possível observar que
é realizada uma redução de amostragem das imagens de entrada nos módulos 1 (Fo-
cus), 2 (Conv), 4 (Conv), 6 (Conv) e 8 (Conv) (vide Figura 35), por exemplo, ficando
com os tamanhos 320×320, 160×160, 80×80, 40×40 e 20×20 pixels, respectiva-
mente. Também é possível constatar que a detecção das lesões é realizada nos mó-
dulos 25 (Conv2d), 26 (Conv2d) e 27 (Conv2d) localizados no Head da arquitetura,
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e que as dimensões dos mapas de características são 80× 80×255, 40×40×255 e
20×20×255, respectivamente.

Tabela 10 – Parâmetros utilizados nos diversos módulos que compõem a arquitetura da rede
neural profunda da abordagem.

Backbone

Id Módulo Tamanho da
imagem

Número de kernels
convolucionais

Tamanho
do kernel Stride

1 Focus 320×320 64 1×1 1
2 Conv 160×160 128 3×3 2
3 CSP (C3) 160×160 128 - -
4 Conv 80×80 256 3×3 2
5 CSP (C3) 80×80 256 - -
6 Conv 40×40 512 3×3 2
7 CSP (C3) 40×40 512 - -
8 Conv 20×20 1024 3×3 2
9 SPP 20×20 1024 - -

10 CSP(C3) 20×20 1024 - -
Neck

11 Conv 20×20 512 1×1 1
12 Upsample 40×40 512 - -
13 Concat 40×40 1024 - -
14 CSP (C3) 40×40 512 - -
15 Conv 40×40 256 1×1 1
16 Upsample 80×80 256 - -
17 Concat 80×80 512 - -
18 CSP (C3) 80×80 256 - -
19 Conv 40×40 256 3×3 2
20 Concat 40×40 512 - -
21 CSP (C3) 40×40 512 - -
22 Conv 20×20 512 3×3 2
23 Concat 20×20 1024 - -
24 CSP (C3) 20×20 1024 - -

Head
25 Conv2d (P3) 80×80 256 1×1 1
26 Conv2d (P4) 40×40 512 1×1 1
27 Conv2d (P5) 20×20 1024 1×1 1

Segundo Taqi et al. (2018), uma rede neural precisa que as variáveis de cada
camada sejam alteradas de forma que esta funcione melhor no processo de classifi-
cação. Para esta tarefa é importante que o desempenho da rede seja continuamente
medido através da comparação entre o resultado obtido e o resultado esperado. Por-
tanto, o objetivo da otimização é minimizar o resultado da função cross-entropy(),
que é sempre positivo e se torna zero quando o resultado obtido é exatamente o
mesmo resultado esperado.

Ao realizar o treinamento de uma rede neural um dos maiores desafios é a esco-
lha correta dos hiperparâmetros. Em geral, é necessária a realização de inúmeros
testes a fim de obter o ajuste mais adequado de hiperparâmetros para que a rede
neural profunda alcance melhores resultados. Neste contexto, a escolha do método
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de otimização tem um impacto significativo no comportamento da rede neural (RI-
BEIRO; JUNIOR, 2020). Para que os otimizadores obtenham um bom desempenho,
os hiperparâmetros devem ser ajustados adequadamente. Por exemplo, pequenas
mudanças na taxa de aprendizado podem alterar drasticamente o desempenho da
rede neural (RIBEIRO; JUNIOR, 2020; CHEN et al., 2021).

Um componente chave para o ajuste de hiperparâmetros é a seleção de uma boa
taxa de aprendizado, e possivelmente o Momentum (RIBEIRO; JUNIOR, 2020; CHEN
et al., 2021). Em um esforço para diminuir o custo de treinamento de Deep Neu-
ral Networks (DNNs), métodos adaptativos baseados em gradiente (DUCHI; HAZAN;
SINGER, 2011; KINGMA; BA, 2017; MA; YARATS, 2019) foram desenvolvidos. Porém,
existem casos onde o uso destes métodos levam a um degradação de desempenho
da rede (SHAH; KYRILLIDIS; SANGHAVI, 2020; WILSON et al., 2018), mas isso pode
ser resultado de um ajuste deficiente dos hiperparâmetros (AGARWAL et al., 2020;
SHAH; KYRILLIDIS; SANGHAVI, 2020; S et al., 2020; CHOI et al., 2020).

De acordo com Ruder (2017), o algoritmo de Gradiente Descendente é um dos
métodos mais populares utilizados na tarefa de otimização de redes neurais. Nesse
método é possível minimizar uma função objetivo J(θ) pelos parâmetros θ ∈ Rd de
um modelo através da atualização desses parâmetros na direção oposta do gradiente
da função objetivo ∇θ J(θ) com relação aos parâmetros. A taxa de aprendizado η

determina o tamanho dos passos para atingir o mínimo local. Como função de oti-
mização realizaram-se experimentos com os otimizadores SGD (Stochastic Gradient
Descent) (RUDER, 2016) com Momentum e Adam (KINGMA; BA, 2017).

O método SGD com Momentum e Adam são os otimizadores mais utilizados atu-
almente para o treinamento de DNNs em função de sua estabilidade e queda me-
nos drástica de desempenho ao longo do treinamento da rede neural (RIBEIRO; JU-
NIOR, 2020; CHEN et al., 2021). O SGD, proposto por Sutskever et al. (2013), exe-
cuta uma atualização de parâmetros para cada amostra de treino x(1) e cada rótulo
θ = θ − η ∗ ∇θJ(θ;x

(1), y(1)). Como o SGD executa uma atualização de parâmetro por
vez, de modo geral, seu algoritmo é muito eficiente, podendo inclusive ser utilizado
para aprendizado online. Esse algoritmo realiza atualizações com alta variância que
leva a função objetivo sofrer grandes flutuações (RUDER, 2017). O Momentum, por
sua vez, é um método que ajuda a acelerar o otimizador SGD a encontrar a direção
correta de convergência mais rapidamente, além de minimizar oscilações do otimiza-
dor. Isso ocorre através da adição de uma fração γ do vetor de atualização do passo
anterior ao atual vetor de atualização (RUDER, 2017).

Proposto por Kingma; Ba (2017), o Adam é um método de otimização que calcula
taxas de aprendizado adaptativas para cada parâmetro. Segundo Taqi et al. (2018),
o algoritmo atualiza as médias móveis exponenciais do gradiente mt (Equação 33) e
do gradiente quadrado vt (Equação 34), onde mt e vt são, respectivamente, as esti-
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mações do primeiro momento e segundo momento dos gradientes e β1 e β2 são os
hiperparâmetros que controlam as taxas de decaimento exponencial dessas médias
móveis pertencentes ao intervalo [0,1].

mt = β1mt−1 + (1− β1)gt (33)

vt = β2vt−1 + (1− β2)g
2
t (34)

Segundo Ribeiro; Junior (2020), a regra de atualização dos parâmetros é dada pela
Equação 35 (RIBEIRO; JUNIOR, 2020):

θt+1 = θt −
η√

v̂t + ϵ
m̂t (35)

A função de perda final utilizada na abordagem é calculada com base na pontua-
ção de confiança (Objectness), na pontuação de classificação (Class Probability ) e na
pontuação de regressão das caixas delimitadoras (Bounding Box Regression), con-
forme a Equação 36. A Objectness determina se há objetos na célula da grade, Class
Probability determina a qual categoria os objetos que estão em uma célula de grade
pertencem e Bounding Box Regression é calculada apenas quando a caixa predita
contém objetos. Neste caso, o cálculo da Bounding Box Regression é realizado medi-
ante a comparação da caixa predita com a caixa associada ao Ground Truth do objeto
detectado.

Loss = LObjectness + LClassProbability + LBoundingBoxRegression (36)

Para calcular as funções de perda de pontuação de confiança (objectness) e de
pontuação de classificação (class probability ) utilizamos Binary Cross-Entropy com
a função Logits do PyTorch (JADON, 2020). Binary Cross-Entropy descreve a dis-
tância entre duas distribuições de probabilidade, ou seja, quanto menor a entropia
cruzada, mais próximas estão as duas distribuições de probabilidade. Assim como
no YOLOv3 (REDMON; FARHADI, 2018) foi utilizada a entropia cruzada binária para
reduzir a complexidade computacional do modelo. Para calcular a função de perda
referente à regressão de caixa delimitadora utilizou-se a função de perda Generalized
Intersection over Union (GIoU ) (REZATOFIGHI et al., 2019; LIN et al., 2019; OKSUZ
et al., 2021).

A perda de IoU (LIoU ) é uma função de regressão das caixas delimitadoras inva-
riável à escala (ZHANG et al., 2019), conforme a Equação 37, em que Bp é a caixa
delimitadora predita e Bgt é caixa delimitadora com o Ground Truth do objeto.

LIoU = 1− |Bp ∩Bgt|
|Bp ∪Bgt|

(37)
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A principal desvantagem da LIoU é que a IoU assume o valor zero quando não há
sobreposição entre as caixas delimitadoras, gerando falha ao indicar a que distância
estas caixas estão separadas umas das outras (REZATOFIGHI et al., 2019), podendo
causar dissipação de gradiente ao treinar um modelo, por exemplo. Para contornar
este problema, Rezatofighi et al. (2019) apresentaram uma função de perda GIoU ,
conforme a Equação 38:

LGIoU = 1− IoU +
|C −Bp ∪Bgt|

|C|
(38)

GIoU é uma função de perda que tem um termo de penalidade C junto com a fun-
ção de perda de IoU (1 − IoU), onde C é a menor caixa cobrindo Bp e Bgt. Devido
à introdução do termo de penalidade C, a perda de GIoU continua expandindo o ta-
manho da caixa predita até que se sobreponha à caixa de destino e, então, o termo
IoU funcionará para maximizar a área de sobreposição da caixa delimitadora (REZA-
TOFIGHI et al., 2019).

Para duas caixas Bp e Bgt, encontra-se a menor caixa (C) que inclui Bp e Bgt.
Em seguida, é calculada a razão entre o volume ocupado por C excluindo Bp ∪ Bgt e
dividindo-o pela área total ocupada por C. Dessa forma, o modelo pode trabalhar na
distância vazia entre duas caixas e, assim, aproxima a caixa predita da caixa com o
Ground Truth, reduzindo o espaço vazio. De forma análoga à função de perda IoU , a
GIoU também é invariante à escala (REZATOFIGHI et al., 2019; ZHENG et al., 2020).

No pós-processamento da detecção das lesões de fundo foi necessário realizar
a triagem e remoção de caixas delimitadoras duplicadas que representam o mesmo
objeto. Para tanto, foi utilizada a técnica de NMS, que mantém a caixa delimitadora
detectada com maior índice de precisão. Utilizou-se o método de NMS baseado no
valores de IoU obtidos (IoU_nms), em que foi configurado um limiar de 0,45 (ZHU et al.,
2021) para a etapa de treinamento.

Dentre as contribuições que se propôs realizar na detecção das lesões de fundo,
destacam-se a aplicação de técnicas de pré-processamento nas imagens para minimi-
zar a presença de outliers e realçar características das lesões, assim como o cropping
parcial do plano de fundo preto das imagens de fundo (retina) para minimizar a ge-
ração de falsos positivos. Além disso, dividiu-se as imagens em blocos (tiles) para
serem utilizados no treinamento, validação e teste da abordagem, com o objetivo de
passar à camada de entrada da rede neural imagens com a maior resolução possível,
a fim de minimizar a perda de informações ocasionadas pelo redimensionamento das
imagens originais. A aplicação de Tilling possibilitou aumentar o campo receptivo das
imagens utilizadas para treinamento da rede neural, minimizando a perda de detalhes
fundamentais para a detecção das microlesões como os microaneurismas.



127

Realizou-se o aumento de dados por meio de técnicas de última geração (Mosaic,
MixUp, Copy-Paste e Transformações Geométricas) a fim de minimizar o subajuste
relacionado à quantidade limitada de lesões de fundo rotuladas. Também realizou-se
a divisão do conjunto de dados em treinamento, validação e teste para ajuste e vali-
dação da abordagem em diferentes conjuntos de imagens de fundo, a fim de evitar o
ajuste excessivo do modelo aos dados e realizar uma avaliação efetiva da capacidade
preditiva da abordagem sobre dados não conhecidos a priori.

O cálculo para otimização das âncoras utilizadas para a detecção das lesões foi
realizado de forma automática, por meio de um algoritmo de aprendizado não super-
visionado K-means e um Algoritmo Genético. A otimização das âncoras proporcionou
uma melhoria na localização das caixas delimitadoras das lesões de fundo, pois ao
invés da detecção ser realizada com base nos tamanhos de âncoras calculadas no
conjunto de dados COCO, o ajuste dos tamanhos das caixas de âncora foi realizado
com base nas anotações das lesões de fundo do conjunto de dados utilizado para
treinamento da rede neural profunda utilizada na abordagem.

Por fim, as contribuições relacionadas à arquitetura da rede neural profunda da
abordagem incluem: utilização da função de ativação SiLU em toda a rede neural para
tornar a arquitetura mais eficiente; uso da função de perda Bounding Box Regression
GIoU para viabilizar o cálculo de perdas para caixas delimitadoras não sobrepostas;
utilização de módulos CSP (C3) no Head e Neck para reforçar a propagação e reutili-
zação de características das lesões ao longo da rede neural a fim de minimizar proble-
mas de dissipação de gradiente e reduzir a quantidade de parâmetros da arquitetura;
e, utilização de FPN e PAN de forma integrada no Neck da arquitetura para melhorar
a capacidade de propagação das características extraídas das lesões e possibilitar
detecções em diferentes escalas.

6.2.1 Pré-treinamento

Transferência de aprendizado é um método empregado na área de aprendizado
de máquina que consiste em reutilizar informações aprendidas em uma determinada
tarefa como ponto de partida para a solução de uma nova tarefa (PAN; YANG, 2010).
Esse método costuma ser utilizado quando não é possível obter um conjunto de dados
de larga escala com objetos rotulados para resolver uma determinada tarefa de Visão
Computacional (BLITZER; DREDZE; PEREIRA, 2007). Portanto, é importante que
alguns fatores sejam considerados para a adoção deste método, tais como: (1) o
tamanho do conjunto de dados que será utilizado na tarefa-alvo; e, (2) a similaridade
entre o conjunto de dados utilizado para treinamento dos pesos que serão reutilizados
e o conjunto de dados da tarefa-alvo.



128

Caso durante o treinamento da tarefa-alvo nenhum peso pré-treinado é mantido
fixo e a arquitetura da rede neural usada para resolver a tarefa-alvo é a mesma uti-
lizada para gerar os pesos pré-treinados, dá-se o nome de Transfer Learning. Caso
os pesos de um treinamento realizado anteriormente sejam mantidos fixos (conge-
lados para determinadas camadas) e o treinamento seja realizado novamente para
ajustar as camadas alteradas, dá-se o nome de Fine-Tuning (PAN; YANG, 2010). O
ajuste fino de redes pré-treinadas é um método de Transfer Learning (MAMDOUH;
KHATTAB, 2021). A utilização de pesos pré-treinados baseia-se no reuso de padrões
aprendidos principalmente nas primeiras camadas de uma rede neural, tais como:
linhas, contornos, cores, etc. Assim, estes pesos das camadas iniciais contém infor-
mações (características) que podem ser reutilizadas em diferentes tipos de tarefas que
envolvam a classificação de objetos em imagens.

A abordagem é composta por um detector Single-Stage baseado em algoritmos
de aprendizado profundo de última geração. Embora estes algoritmos apresentem
alta precisão, necessitam de conjuntos de dados com grande quantidade de exem-
plos (MAMDOUH; KHATTAB, 2021). Nesse contexto, como os conjuntos de dados
públicos de RD não contém grande quantidade de lesões rotuladas, além de uma
etapa de aumento de dados, a abordagem conta com uma etapa de pré-treinamento.
Nesta etapa, aplica-se Transfer Learning com os pesos pré-treinados no conjunto de
dados COCO (LIN et al., 2014) e Fine-Tuning das últimas camadas da rede neural
com o conjunto de dados de fundo utilizado nos experimentos. Para realizar o ajuste
fino da abordagem mantiveram-se os pesos das primeiras camadas e alteraram-se
apenas os pesos das últimas camadas da rede neural.

COCO fornece um grande conjunto de dados com imagens rotuladas para tare-
fas de detecção de objetos. Modificou-se a saída da rede neural da abordagem para
se adequar ao problema de detecção das lesões de fundo, preservando o conheci-
mento (pesos) das camadas iniciais. A reutilização de informações destas camadas
iniciais é fundamental para a obtenção de características mais básicas das lesões de
fundo, tais como: contornos, arestas, etc. Além disso, o pré-treinamento possibilitou
uma redução do custo computacional e tempo de treinamento da abordagem. O mé-
todo adotado para realizar a transferência de aprendizagem baseou-se no trabalho
proposto por Franke et al. (2021) e consiste das quatro etapas apresentadas a seguir:

1. As camadas iniciais da arquitetura da abordagem, focadas na detecção de carac-
terísticas mais básicas de objetos, foram pré-treinadas com os pesos do conjunto
de dados COCO, composto por 80 classes.

2. As últimas três camadas (de um total de 283 camadas) que compõem o Head
da arquitetura da abordagem são cortadas e substituídas por novas camadas.

3. As novas camadas adicionadas são ajustadas por meio do treinamento da rede



129

neural no conjunto de dados de RD, enquanto os pesos das camadas iniciais são
congelados.

4. Após o ajuste fino das camadas do Head da arquitetura, toda a rede neural é
descongelada e treinada novamente, de forma que pequenos ajustes nos pesos
sejam realizados em toda a rede.

O ajuste fino da rede neural teve como objetivo realizar a otimização da abordagem
a fim de alcançar resultados mais precisos. Para tanto, fizeram-se também ajustes em
hiperparâmetros como tamanho do lote, número de épocas, taxa de aprendizado, etc.
Segundo Franke et al. (2021), a otimização dos hiperparâmetros visa encontrar um
conjunto de valores que produza um modelo ideal, em que uma função de perda pré-
definida é minimizada. Assim como no trabalho proposto por Franke et al. (2021),
a metodologia adotada para realizar o ajuste fino de hiperparâmetros da abordagem
consistiu das seguintes etapas:

1. Para cada ajuste realizado, um valor de hiperparâmetro é variado e a abordagem
é retreinada, mantendo constantes os demais valores de hiperparâmetros.

2. O efeito desta mudança é analisado por meio da avaliação de desempenho da
abordagem com as métricas Average Precision (AP ) e mean Average Precision
(mAP ), que serão apresentadas e discutidas na próxima Seção.

3. Se houver uma melhoria nos valores das métricas, o valor do hiperparâmetro é
ainda ajustado (aumentado ou diminuído) até que o máximo local seja alcançado.

4. O mesmo processo é realizado para os demais hiperparâmetros até que seja
obtido um conjunto de valores que produzam os resultados de AP e mAP que
são apresentados nesta tese. Para realizar o cálculo do AP foi utilizada a mesma
abordagem empregada no desafio COCO (COCO, 2021).

Após a realização destas etapas utilizando o conjunto de dados de validação, obti-
dos do DDR, foi encontrado o ajuste ideal de hiperparâmetros, conforme apresenta-se
na Tabela 11. Com os valores de hiperparâmetros devidamente ajustados, a próxima
etapa foi avaliar a abordagem no conjunto de dados de teste do conjunto de dados
utilizado nos experimentos.

6.3 Experimentos, Resultados e Discussões

Para avaliar o desempenho da abordagem, realizaram-se experimentos utilizando
o conjunto de dados público de Retinopatia Diabética DDR. Para evitar enviesamento
dos resultados dividimos o conjunto de dados em conjunto de treino, validação e teste,
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Tabela 11 – Hiperparâmetros ajustados durante a etapa de validação utilizando o conjunto de
dados DDR.

Hiperparâmetro Valor
Dropout 10%
Early Stopping Patience value = 100
Função de Ativação SiLU
Limiar IoU NMS 0,45
Limite de Confiança 0,25
Momentum 0,937
Número de Épocas 8.000
Otimizador SGD e Adam

Tamanho das âncoras iniciais (COCO)
(10, 13), (16, 30), (33, 23) - P3
(30, 61), (62, 45), (59, 119) - P4

(116, 90), (156, 198), (373, 326) - P5

Tamanho das âncoras ajustadas
(3, 3), (4, 4), (7, 7) - P3

(10, 10), (15, 15), (23, 28) - P4
(33, 24), (44, 49), (185, 124) - P5

Tamanho do Lote 32
Taxa de Aprendizado 0,01
Weight Decay 0,0005

em uma proporção de 50%, 20% e 30%, respectivamente. A arquitetura foi implemen-
tada e treinada com base no modelo YOLOv5. Primeiramente, realizou-se transferên-
cia de aprendizado com base nos pesos pré-treinados no conjunto de dados COCO,
em seguida, o ajuste fino nas camadas de detecção da arquitetura e, por fim, retreinou-
se toda a rede neural.

Durante o treinamento da abordagem utilizou-se o método de regularização Early
Stopping (PRECHELT, 1998). Com o uso desta técnica não foi necessário definir
estaticamente a quantidade de épocas necessárias para treinamento da abordagem,
uma vez que no final de cada época é calculada a precisão da classificação nos dados
de validação e quando a precisão para de melhorar, o treinamento é terminado. Com
o uso de Early Stopping foi possível evitar problemas como: underfitting, em que a
rede neural não consegue extrair características suficientes das imagens durante o
treinamento em função de uma quantidade insuficiente de épocas; e, overfitting, em
que a rede neural se ajusta excessivamente aos dados de treinamento em função de
uma quantidade excessiva de épocas (ZHANG et al., 2017). Para tanto, definiu-se um
parâmetro para terminar o treinamento se a precisão da classificação não melhorasse
durante as últimas 100 épocas, conforme apresentado na Tabela 11.

Além do método Early Stopping utilizou-se a técnica Dropout (SRIVASTAVA et al.,
2014) para auxiliar na regularização da abordagem. Esta técnica é amplamente utili-
zada para regularizar o treinamento de redes neurais profundas (LIANG et al., 2021).
Dropout auxilia na regularização do modelo (LABACH; SALEHINEJAD; VALAEE,
2019), sem modificar a função de custo. Ainda, com o uso de Dropout alguns neurô-
nios ocultos da rede neural são desligados aleatoriamente e de forma temporária,
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sem a alteração dos neurônios de entrada e saída. Portanto, esta técnica faz com
que alguns neurônios não funcionem de acordo com uma determinada probabilidade
durante o treinamento.

Dropout auxilia na regularização porque reduz co-adaptações complexas de neurô-
nios, fazendo que alguns neurônios sejam forçados a aprender características que a
priori seriam aprendidas por outros neurônios da arquitetura. Em suma, a ideia prin-
cipal é descartar unidades (neurônios) aleatoriamente (junto com suas conexões) da
rede neural durante o treinamento, evitando que as unidades se adaptem demasiada-
mente aos dados (SRIVASTAVA et al., 2014), reduzindo a possibilidade de problemas
relacionados a overfitting da rede neural após o aumento de dados, por exemplo. O
parâmetro definido na abordagem para utilização de Dropout foi apresentado na Ta-
bela 11.

Avaliou-se a abordagem com as métricas AP e mAP para comparar os resultados.
Estas métricas são frequentemente utilizadas para medir a precisão de algoritmos
de aprendizado profundo que realizam a detecção de objetos (KONISHI et al., 2016;
REDMON; FARHADI, 2018). Comparou-se a abordagem com abordagens correlatas
encontradas na literatura, incluindo SSD (LI et al., 2019), YOLO (LI et al., 2019), YO-
LOv3 (ALYOUBI; ABULKHAIR; SHALASH, 2021) e YOLOv4 (SANTOS et al., 2021),
conforme apresentado na Tabela 12. Após os experimentos realizados durante a
etapa de validação da abordagem no conjunto de dados DDR utilizando o otimiza-
dor SGD, o melhor resultado foi obtido utilizando o método de Tilling, com um mAP de
0,2490 (indicado em negrito) e valores de AP com limite de IoU de 0,5 iguais a 0,2290,
0,3280, 0,1050 e 0,3330, para Exsudatos Duros (EX), Exsudatos Algodonosos (SE),
Microaneurismas (MA) e Hemorragias (HE), respectivamente, conforme apresentado
na Tabela 12.

Tabela 12 – Resultados obtidos pela abordagem com otimizador SGD em comparação aos
trabalhos relacionados com as métricas AP e mAP para o limite de IoU de 0,5 no conjunto
de validação do conjunto de dados DDR.

Modelos AP
mAP

EX SE MA HE
SSD (LI et al., 2019) 0 0,0227 0 0,0007 0,0059
YOLO (LI et al., 2019) 0,0039 0 0 0,0101 0,0035
YOLOv3+SGD (ALYOUBI; ABULKHAIR; SHALASH, 2021) - - - - 0,1100
YOLOv3+SGD+Dropout (ALYOUBI; ABULKHAIR; SHALASH, 2021) - - - - 0,1710
YOLOv4 (SANTOS et al., 2021) 0,0370 0,1493 0,0193 0,0849 0,0716
YOLOv5-S (baseline) (JOCHER, 2020) 0,1360 0,2600 0,0584 0,2200 0,1686
Abordagem para Detecção+SGD sem Tilling 0,1490 0,4060 0,0454 0,2780 0,2200
Abordagem para Detecção+SGD com Tilling 0,2290 0,3280 0,1050 0,3330 0,2490
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Para investigar os resultados da abordagem, optou-se por analisar a curva PR, em
detrimento da curva ROC (Receiver Operating Characteristic) (DAVIS; GOADRICH,
2006), uma vez que a curva ROC não é recomendada para situações em que o con-
junto de dados apresenta desbalanceamento da quantidade de exemplos entre as
classes investigadas. Nestes casos, a curva ROC costuma apresentar um AUC muito
elevado em função do preditor classificar corretamente a classe com maior número
de exemplos (classe majoritária) (MANNING; RAGHAVAN; SCHÜTZE, 2008; FLACH;
KULL, 2015).

Para se avaliar os resultados obtidos utilizou-se Precisão e Revocação, que são
métricas de desempenho normalmente utilizadas para avaliar sistemas de classifica-
ção de imagens e recuperação de informação. De modo geral, a precisão e a re-
vocação não são discutidas isoladamente e há problemas que podem requerer uma
Revocação mais alta em relação à Precisão, ou vice-versa, dependendo da importân-
cia dada aos falsos negativos versus falsos positivos. Em problemas de classificação
envolvendo imagens médicas, por exemplo, geralmente o que se deseja é minimizar
a incidência de falsos negativos, portanto, uma Revocação elevada torna-se mais im-
portante que uma Precisão elevada, uma vez que um falso negativo pode implicar em
um diagnóstico médico errado e, portanto, riscos à saúde do paciente.

A Figura 42 apresenta o gráfico referente à curva PR com limite de IoU de 0,5
obtido durante a etapa de validação utilizando a abordagem com otimizador SGD e
Tilling no conjunto de dados DDR. No gráfico são plotados os valores de AP obtidos
pelas lesões de fundo, conforme os resultados apresentados na Tabela 12, cujo valor
de mean Average Precision obtido por todas as classes corresponde a 0,249.
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Figura 42 – Gráfico com a curva PR com limite de IoU de 0,5 obtido durante a etapa de
validação da abordagem com otimizador SGD e Tilling no conjunto de dados DDR.
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O eixo x da curva PR representa a Revocação ao passo que o eixo y representa
a Precisão. Esta curva foca principalmente no desempenho das classes positivas,
que é fundamental quando se lida com classes desequilibradas. Desse modo, no es-
paço PR, o objetivo é estar no canto superior direito (1, 1), significando que o preditor
classificou todos os positivos como positivos (Revocação = 1), e que tudo que foi
classificado como positivo é verdadeiro positivo (Precisão = 1).

Com base na análise do gráfico da curva PR é possível verificar que a abordagem
encontrou maior dificuldade em predizer Microaneurismas (MA) (curva na cor verme-
lha) seguido dos Exsudatos Duros (EX) (curva na cor ciano), sendo os melhores re-
sultados obtidos com a predição de Exsudatos Algodonosos (SE) (curva na cor verde)
e Hemorragias (HE) (curva na cor laranja), respectivamente. A baixa precisão obtida
na detecção dos MA está relacionada principalmente com o tamanho destas micro-
lesões e à dissipação de gradiente destes objetos quando a rede neural é treinada,
ocasionando uma taxa elevada de erros, conforme pode ser observado na matriz de
confusão apresentada na Figura 43, com 79% de background FN e 38% de back-
ground FP, ficando atrás neste quesito apenas dos exsudatos duros, com 40%. O
fato da abordagem ter alcançado melhores resultados na predição dos SE está as-
sociado às características morfológicas destas lesões, uma vez que estas geralmente
possuem tamanhos maiores em comparação às demais lesões.

A matriz de confusão se trata de uma tabela contendo os dados provenientes dos
experimentos realizados com a abordagem. Com base nestes dados foi possível resu-
mir as informações relacionadas ao desempenho da abordagem e comparar com os
resultados obtidos com trabalhos similares no estado da arte. A Figura 43 apresenta
a matriz de confusão obtida pela abordagem para detecção com otimizador SGD e
Tilling durante a etapa de validação no conjunto de dados DDR. Convém destacar
que a matriz de confusão resultante da detecção de objetos apresenta características
diferentes quando comparada a problemas que envolvam somente a classificação de
objetos em imagens pois a maioria dos erros do modelo são associados à classe de
fundo (background) e não com as demais classes. Além disso, os resultados apresen-
tados na matriz de confusão irão variar de acordo com o limite de confiança definido.

Na detecção de objetos é comum que sejam apresentadas na matriz de confu-
são informações referentes a falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN) de fundo
(background). Nesse sentido, o limite de confiança estabelecido para a detecção dos
objetos presentes nestas imagens irá impactar diretamente nos resultados obtidos de
background FP e background FN.

Portanto, a última linha da matriz de confusão se refere aos objetos do Ground
Truth que não foram detectados pela abordagem (background FN) e, portanto, con-
sideradas como fundo. Já a última coluna da matriz de confusão são as detecções
realizadas pela abordagem que não têm nenhum rótulo correspondente no Ground
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Figura 43 – Matriz de confusão obtida pela abordagem para detecção com otimizador SGD e
Tilling durante a etapa de validação no conjunto de dados DDR.

Truth (background FP), ou seja, fundo da imagem detectado como lesão.
O limite de confiança é aplicado para filtrar as caixas delimitadoras de um possível

objeto a fim de eliminar caixas delimitadoras com baixa pontuação de confiança por
meio de um algoritmo de Supressão Não-Máxima, que desconsidera objetos detecta-
dos com IoU menor que o limite definido. Dessa forma, caso seja definido um limite
de confiança alto, como por exemplo 0,90, haverá pouca confusão entre as classes
e baixos resultados de background FP, porém haverá uma eliminação acentuada de
lesões de fundo detectadas corretamente (embora com limite de confiança baixo), po-
rém com limite de confiança inferior a 0,90. Em contrapartida, se for definido um limite
de confiança de 0,25 haverá uma geração maior de background FP e background FN,
uma vez que aumenta a probabilidade de o modelo detectar fundo como sendo lesão
e vice-versa.

Portanto, à medida que o limite de confiança tender para 1 os FPs de fundo ten-
derão para 0. Os resultados apresentados na matriz de confusão foram calculados
em limite fixo de confiança de 0,25, que está alinhado com a configuração padrão de
inferência constante no arquivo detect.py da abordagem. Em síntese, com limites
de confiança mais baixos irá melhorar os resultados de mAP , mas também irá produ-
zir uma quantidade maior de background FP que constará na matriz de confusão, ao
passo que se aumentar o limite de confiança haverá uma diminuição de background
FP na matriz de confusão, porém, com prejuízo no mAP uma vez que mais lesões
detectadas corretamente poderão ser desconsideradas.
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As células com tonalidades mais escuras de azul indicam um número maior de
amostras. A matriz de confusão apresenta os acertos do modelo na predição das le-
sões de fundo na diagonal principal, ao passo que os valores fora da diagonal principal
correspondem a erros de predição.

É possível verificar que a maior incidência de background FN ocorreu nos Micro-
aneurismas (com 79%), seguido por Exsudatos Duros (com 69%), Exsudatos Algo-
donosos (com 68%) e Hemorragias (com 58%). Quanto aos erros de background
FP, a maior incidência ocorreu nos Exsudatos Duros (com 40%), seguido dos Mi-
croaneurismas (com 38%), Hemorragias (com 19%) e Exsudatos Algodonosos (com
3%). Também é possível observar que 9% de Hemorragias foram detectadas incor-
retamente como Microanerismas, 2% de Exsudatos Algodonosos foram detectados
incorretamente como Exsudatos Duros e 3% de Microaneurismas foram detectados
incorretamente como Hemorragias.

Dessa forma, os resultados apresentados na matriz de confusão não podem ser
comparados diretamente com os resultados de AP apresentados neste trabalho, pois
os valores estão associados à área sob a curva PR, conforme apresentado na Fi-
gura 42. Um bom mAP produzido por um limite de confiança baixo, por exemplo,
necessariamente conterá milhares de FPs, empurrados para o canto inferior direito da
curva PR, com tendências de Revocação para 1 e Precisão para 0, conforme pode ser
observado na Figura 42.

Durante a etapa de teste da abordagem para detecção no conjunto de dados DDR
utilizando o otimizador SGD, o melhor resultado obtido alcançou um mAP de 0,1430
(indicado em negrito), e valores de AP com limite de IoU de 0,5 iguais a 0,2100,
0,1380, 0,0530 e 0,1710, para Exsudatos Duros (EX), Exsudatos Algodonosos (SE),
Microaneurismas (MA) e Hemorragias (HE), respectivamente, conforme apresentado
na Tabela 13. Ambos resultados obtidos pela abordagem, com e sem a utilização de
Tilling, alcançaram resultados superiores aos trabalhos relacionados, que também re-
alizaram a detecção de lesões de fundo em imagens do conjunto de teste do conjunto
de dados DDR.

Também realizaram-se experimentos durante a etapa de validação da abordagem
na detecção no conjunto de dados DDR utilizando o otimizador Adam, em que o me-
lhor resultado obtido foi utilizando o método de Tilling, com um mAP de 0,2630 (indi-
cado em negrito), e valores de AP com limite de IoU de 0,5 iguais a 0,2240, 0,3650,
0,1110 e 0,3520, para Exsudatos Duros (EX), Exsudatos Algodonosos (SE), Micro-
aneurismas (MA) e Hemorragias (HE), respectivamente, conforme apresentado na
Tabela 14.
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Tabela 13 – Resultados obtidos pela abordagem para detecção com otimizador SGD em com-
paração aos trabalhos relacionados com as métricas AP e mAP para o limite de IoU de 0,5
no conjunto de teste do conjunto de dados DDR.

Modelos
AP

mAP

EX SE MA HE
SSD (LI et al., 2019) 0,0002 0 0,0001 0,0056 0,0015
YOLO (LI et al., 2019) 0,0012 0 0 0,0109 0,0030
YOLOv5-S (baseline) (JOCHER, 2020) 0,1270 0,0866 0,0340 0,1290 0,0942
Abordagem para Detecção+SGD sem Tilling 0,1430 0,2040 0,0280 0,1480 0,1310
Abordagem para Detecção+SGD com Tilling 0,2100 0,1380 0,0530 0,1710 0,1430

Tabela 14 – Resultados obtidos pela abordagem para detecção com otimizador Adam em
comparação aos trabalhos relacionados com as métricas AP e mAP para o limite de IoU de
0,5 no conjunto de validação do conjunto de dados DDR.

Modelos AP
mAP

EX SE MA HE
SSD (LI et al., 2019) 0 0,0227 0 0,0007 0,0059
YOLO (LI et al., 2019) 0,0039 0 0 0,0101 0,0035
YOLOv3+Adam+Dropout (ALYOUBI; ABULKHAIR; SHALASH, 2021) - - - - 0,2160
YOLOv5-S (baseline) (JOCHER, 2020) 0,1360 0,2170 0,0759 0,2360 0,1662
Abordagem para Detecção+Adam sem Tilling 0,1640 0,4020 0,0610 0,3290 0,2390
Abordagem para Detecção+Adam com Tilling 0,2240 0,3650 0,1110 0,3520 0,2630

A utilização do otimizador Adam resultou em um mAP superior ao resultado obtido
pela abordagem para detecção com otimizador SGD, apresentado na Tabela 12. A
abordagem apresentou resultados superiores a todos os trabalhos de mesmo propó-
sito encontrados na literatura.

A Figura 44 apresenta o gráfico da curva PR com limite de IoU de 0,5 obtido
durante a etapa de validação utilizando a abordagem para detecção com otimizador
Adam e Tilling no conjunto de dados DDR. No gráfico são plotados os valores de AP

obtidos pela lesões de fundo, conforme os resultados apresentados na Tabela 14, cujo
valor de mean Average Precision obtido por todas as classes corresponde a 0,263.
Analisando a curva PR constata-se que utilizando o otimizador Adam a abordagem
proposta apresentou resultados similares aos obtidos utilizando o otimizador SGD, ou
seja houve uma taxa elevada de erros na detecção de Microaneurismas (MA) (curva
na cor vermelha).

Os melhores resultados foram alcançados na predição dos Exsudatos Algodono-
sos (SE) (curva na cor em verde) e Hemorragias (HE) (curva na cor em laranja), res-
pectivamente. É possível verificar na matriz de confusão da Figura 45 a alta taxa de
background FN (89%) e alta taxa de background FP (34%) dos microaneurismas. A
taxa de background FP dos exsudatos duros também se destaca das demais clas-
ses de lesões, alcançando 44%. As razões que ocasionaram as altas taxas de FN
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Figura 44 – Gráfico da curva PR com limite de IoU de 0,5 obtido durante a etapa de validação
da abordagem para detecção com otimizador Adam e Tilling no conjunto de dados DDR.

e FP, tanto na detecção de microaneurismas quanto nos exsudatos duros, já foram
discutidas anteriormente.

A Figura 45 apresenta a matriz de confusão obtida pela abordagem para detecção
com otimizador Adam e Tilling durante a etapa de validação no conjunto de dados
DDR. É possível verificar que a maior incidência de background FN ocorreu nos Mi-
croaneurismas (com 80%), seguido por Exsudatos Duros (com 67%), Exsudatos Al-
godonosos (com 63%) e Hemorragias (com 58%). Quanto aos erros de background
FP, a maior incidência ocorreu nos Exsudatos Duros (com 44%), seguido dos Microa-
neurismas (com 34%), Hemorragias (com 17%) e Exsudatos Algodonosos (com 5%).
Também é possível observar que 10% de Hemorragias foram detectadas incorreta-
mente como Microaneurismas, 2% de Exsudatos Algodonosos foram detectados in-
corretamente como Exsudatos Duros e 2% de Microaneurismas foram detectados in-
corretamente como Hemorragias.

A Figura 46 apresenta um lote com imagens de fundo do conjunto de dados DDR
juntamente com as anotações (Ground Truth) das lesões de fundo após as etapas
de pré-processamento e aumento de dados que foram utilizadas para a validação da
abordagem para detecção utilizando otimizador Adam e Tilling. Já na Figura 47 são
apresentadas as detecções das lesões de fundo realizadas no mesmo lote de imagens
de fundo descrito anteriormente.

A abordagem conseguiu detectar satisfatoriamente as lesões de fundo como pode
ser observado o microaneurisma localizado na imagem “007-3038-100_3.jpg”, ou a
hemorragia e exsudato algodonoso na imagem “007-6127-300_1.jpg”, ou ainda o mi-
croaneurisma e exsudato algodonoso da imagem “007-6121-300_3.jpg”, e microaneu-
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Figura 45 – Matriz de confusão obtida pela abordagem para detecção com otimizador Adam e
Tilling durante a etapa de validação no conjunto de dados DDR.

rismas da imagem “007-6121-300_1.jpg”. Entretanto, ocorreram casos que a abor-
dagem não conseguiu detectar as lesões, ou detectou erroneamente, como no caso
de um dos microaneurismas não localizado na imagem “007-3045-100_3.jpg”, a he-
morragia da imagem “007-6127-300_3.jpg”, e dois microaneurismas da imagem “007-
3045-100_1.jpg”.

Ainda assim, também houve situações que a abordagem detectou objetos na ima-
gem “007-3045-100_3.jpg” como sendo exsudatos duros, mesmo não havendo anota-
ções destas lesões no Ground Truth do conjunto de dados DDR. Em função desta ima-
gem apresentar microaneurismas no mesmo setor dos exsudatos duros localizados,
existe a possibilidade destes exsudatos terem sido detectados corretamente, mesmo
não tendo sido localizados originalmente no conjunto de dados. Porém, não há como
ter a confirmação desta informação, uma vez que somente com a verificação da au-
sência de luminescência destas lesões, comprovada por meio de uma angiografia da
imagem (não disponibilizada no conjunto de dados), seria possível ter certeza sobre o
diagnóstico. De qualquer forma, com base nas lesões detectadas e a capacidade de
generalização verificada após as predições realizadas em imagens não conhecidas a
priori, a abordagem para detecção demonstrou ser uma importante ferramenta para o
auxílio de diagnóstico médico.



139

Figura 46 – Exemplo de lote com imagens de fundo do conjunto de dados DDR juntamente
com as anotações (Ground Truth) das lesões de fundo após as etapas de pré-processamento
e aumento de dados que foram utilizadas para a validação da abordagem para detecção.

Durante a etapa de teste da abordagem no conjunto de dados DDR utilizando o
otimizador Adam, o melhor resultado obtido alcançou um mAP de 0,1540 (indicado
em negrito), e valores de AP com limite de IoU de 0,5 iguais a 0,2210, 0,1570, 0,0553
e 0,1840, para Exsudatos Duros (EX), Exsudatos Algodonosos (SE), Microaneuris-
mas (MA) e Hemorragias (HE), respectivamente, conforme apresentado na Tabela 15.
Assim como no conjunto de validação, a abordagem para detecção (com e sem a uti-
lização de Tilling), obteve resultados superiores aos trabalhos relacionados testados
no conjunto de teste do conjunto de dados DDR.

É possível verificar que o método de otimização que apresentou os melhores re-
sultados foi o Adam. Dessa forma, pode-se concluir que este otimizador tem grande
potencial para aplicação em problemas envolvendo detecção de lesões de fundo. Po-
rém, como trabalhos futuros pretende-se realizar experimentos com outros métodos
de otimização no estado da arte utilizando diferentes variações de hiperparâmetros.
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Figura 47 – Lote com imagens de fundo do conjunto de dados DDR com lesões de fundo
detectadas pela abordagem para detecção durante a etapa de validação.

Tabela 15 – Resultados obtidos pela abordagem para detecção com otimizador Adam em
comparação aos trabalhos relacionados com as métricas AP e mAP para o limite de IoU de
0,5 no conjunto de teste do conjunto de dados DDR.

Modelos
AP

mAP

EX SE MA HE
SSD (LI et al., 2019) 0,0002 0 0,0001 0,0056 0,0015
YOLO (LI et al., 2019) 0,0012 0 0 0,0109 0,0030
YOLOv5-S (baseline) (JOCHER, 2020) 0,1410 0,0799 0,0344 0,1300 0,0963
Abordagem para Detecção+Adam sem Tilling 0,1540 0,2110 0,0296 0,1590 0,1380
Abordagem para Detecção+Adam com Tilling 0,2210 0,1570 0,0553 0,1840 0,1540

A seguir são apresentados os resultados obtidos com as métricas: Precisão, que
considera entre todas as classificações positivas que o modelo fez, quantas estão cor-
retas; a Revocação, que assume dentre todas as situações da classe positiva como
valor esperado, quantas estão corretas; e, o F1-score, que calcula a média harmô-
nica entre precisão e revocação. Os melhores resultados alcançados pela abordagem
para detecção no conjunto de dados DDR foram obtidos com a utilização do otimiza-
dor Adam e o método de Tilling, conforme a métrica F1-score obtida nas etapas de
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validação e teste, com valores de 0,3485 (indicado em negrito) e 0,2521 (indicado em
negrito), respectivamente, conforme apresentado na Tabela 16.

Tabela 16 – Resultados obtidos com as métricas de Precisão, Revocação e F1-score com os
otimizadores SGD e Adam durante as etapas de validação e teste utilizando o conjunto de
dados DDR.

Modelos Precisão
Validação

Revocação
Validação

F1-score
Validação

Precisão
Teste

Revocação
Teste

F1-score
Teste

Abordagem para Detecção+SGD
sem Tilling 0,4533 0,2233 0,2992 0,3270 0,1540 0,2094

Abordagem para Detecção+Adam
sem Tilling 0,4618 0,2484 0,3231 0,3060 0,1710 0,2194

Abordagem para Detecção+SGD
com Tilling 0,4775 0,2653 0,3411 0,3390 0,1820 0,2368

Abordagem para Detecção+Adam
com Tilling 0,4462 0,2859 0,3485 0,3410 0,2000 0,2521

Os valores de Precisão e Revocação foram calculados no valor de F1-score má-
ximo, avaliado sobre 1.000 valores de confiança de 0 a 1 (diferentemente dos re-
sultados apresentados na matriz de confusão em que o limite de confiança é fixado
em 0,25 (ZHU et al., 2021)), onde o ponto máximo de F1-score é selecionado (me-
lhor equilíbrio entre Precisão de valor mais alto e Revocação de valor mais alto). A
Figura 48 ilustra o gráfico de F1-score obtido pela abordagem utilizando otimizador
Adam com Tilling no conjunto de validação do conjunto de dados DDR. No gráfico é
possível verificar que o F1 máximo obtido para as classes de lesões preditas foi de
0,35 para um limite de confiança de 0,240.
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Figura 48 – Gráfico do F1-score obtido pela abordagem para detecção com otimizador Adam
e Tilling durante a etapa de validação no conjunto de dados DDR.
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O tempo médio de inferência para detectar as lesões de fundo no conjunto de da-
dos DDR nas etapas de validação e teste da abordagem é apresentado na Tabela 17.
A abordagem para detecção sem Tilling teve o menor tempo médio de inferência por
imagem com otimizador Adam, com 14,1 ms, ao passo que com Tilling o menor tempo
médio de inferência foi alcançado com otimizador SGD, com 4,6 ms (indicado em ne-
grito). Porém, o destaque fica para o tempo de inferência da abordagem com a utili-
zação de Tilling, que chegou a ser em torno de 3 vezes mais rápido em comparação
ao tempo de inferência da abordagem aplicada nas imagens sem a realização de Til-
ling. Portanto, além de aumentar a precisão da abordagem na detecção das lesões
de fundo, o método de Tilling tornou o processo de predição mais rápido.

Tabela 17 – Tempo médio de inferência para detectar as lesões de fundo no conjunto de dados
DDR nas etapas de validação e teste da abordagem para detecção.

Modelos Tempo de Inferência (ms)
Validação Teste

Abordagem para Detecção+SGD sem Tilling 15,7 13,0
Abordagem para Detecção+Adam sem Tilling 14,1 21,1
Abordagem para Detecção+SGD com Tilling 4,6 5,9
Abordagem para Detecção+Adam com Tilling 5,5 7,5

Com o propósito de avaliar a precisão da abordagem em diferentes conjuntos de
dados públicos de RD realizaram-se também experimentos com o conjunto de ima-
gens de Retinopatia Diabética IDRiD (PORWAL et al., 2020). Durante a etapa de
validação no conjunto de dados IDRiD, o melhor resultado obtido pela abordagem
foi utilizando o otimizador SGD com o método de Tilling, com um mAP de 0,3280
(indicado em negrito), e valores de AP com limite de IoU de 0,5 iguais a 0,2630,
0,5340, 0,2170 e 0,2980, para Exsudatos Duros (EX), Exsudatos Algodonosos (SE),
Microaneurismas (MA) e Hemorragias (HE), respectivamente, conforme apresentado
na Tabela 18.

Tabela 18 – Resultados obtidos pela abordagem com Tilling e os otimizadores SGD e Adam
com as métricas AP e mAP para o limite de IoU de 0,5 no conjunto de validação do conjunto
de dados IDRiD.

Modelos
AP

mAP

EX SE MA HE
Abordagem para Detecção+SGD sem Tilling 0,1030 0,2940 0,0601 0,2460 0,1760
Abordagem para Detecção+Adam sem Tilling 0,1040 0,1810 0,0723 0,1350 0,1230
Abordagem para Detecção+SGD com Tilling 0,2630 0,5340 0,2170 0,2980 0,3280
Abordagem para Detecção+Adam com Tilling 0,2670 0,2740 0,2100 0,3200 0,2680
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O melhor resultado de mAP obtido pela abordagem para detecção durante a vali-
dação utilizando o conjunto de dados IDRiD superou os resultados obtidos no conjunto
de dados DDR, atestando portanto a capacidade de generalização do método adotado
pela abordagem para a detecção das lesões de fundo.

Na etapa de teste da abordagem utilizando o conjunto de dados IDRiD, o melhor
resultado foi obtido com otimizador Adam e a utilização de Tilling, tendo alcançado
um mAP de 0,2950 (indicado em negrito), e valores de AP com limite de IoU de
0,5 iguais a 0,2530, 0,4090, 0,2210 e 0,2970, para Exsudatos Duros (EX), Exsuda-
tos Algodonosos (SE), Microaneurismas (MA) e Hemorragias (HE), respectivamente,
conforme apresentado na Tabela 19.

Tabela 19 – Resultados obtidos pela abordagem para detecção com Tilling e os otimizadores
SGD e Adam com as métricas AP e mAP para o limite de IoU de 0,5 no conjunto de teste do
conjunto de dados IDRiD.

Modelos
AP

mAP

EX SE MA HE
Abordagem para Detecção+SGD sem Tilling 0,1260 0,3000 0,0787 0,2630 0,1920
Abordagem para Detecção+Adam sem Tilling 0,0993 0,2640 0,0661 0,1380 0,1420
Abordagem para Detecção+SGD com Tilling 0,2390 0,3940 0,2010 0,2890 0,2810
Abordagem para Detecção+Adam com Tilling 0,2530 0,4090 0,2210 0,2970 0,2950

A Figura 49(a) corresponde à imagem de fundo “007-3711-200.jpg” do conjunto de
teste do conjunto de dados DDR, juntamente com as anotações (Ground Truth) das
lesões de fundo; a Figura 49(b) é a máscara de segmentação dos exsudatos duros;
a Figura 49(c) é a máscara de segmentação das hemorragias; e, a Figura 49(d) é a
máscara de segmentação dos microaneurismas. Importante destacar que não há a
presença de exsudatos algodonosos nesta imagem de fundo.

A Figura 50 demonstra a detecção de lesões de fundo realizada pela abordagem
para detecção e o percentual de confiança obtido em cada objeto localizado na ima-
gem de fundo “007-3711-200.jpg” do conjunto de teste do conjunto de dados DDR.
O Ground Truth desta imagem de fundo é apresentado na Figura 49. Esta imagem
da retina tem um fundo mais escuro, característica recorrente em diversas imagens
de fundo dos conjuntos de dados públicos investigados, que ocasiona frequentemente
problemas na detecção das lesões (principalmente microaneurismas e hemorragias),
gerando altas taxas de erros durante a classificação, em que uma lesão é conside-
rada erroneamente como fundo (background FN) ou, o contrário, em que o fundo é
considerado erroneamente como uma lesão (background FP). Para estes casos, as
técnicas de processamento de imagens aplicadas no bloco de pré-processamento da
abordagem têm um papel importante, pois objetivam minimizar estes problemas por
meio da redução de ruídos e melhoria do contraste destas imagens, por exemplo.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 49 – Exemplo de imagem de fundo do conjunto de dados acompanhada das másca-
ras de segmentação das lesões presentes na imagem. Em (a), a imagem de fundo “007-
3711-200.jpg” do conjunto de teste do conjunto de dados DDR, juntamente com as anotações
(Ground Truth) das lesões de fundo; (b) máscara de segmentação dos exsudatos duros; (c)
máscara de segmentação das hemorragias; e (d) máscaras de segmentação dos microaneu-
rismas.

Outro aspecto que também pode ser verificado nesta imagem de fundo são as
microlesões identificadas, como no caso dos microaneurismas. São lesões extrema-
mente pequenas que acabam dificultando sua detecção. Para estes casos, destaca-se
mais uma vez a importância, por exemplo, da aplicação do método de Tilling (bloco
de pré-processamento da abordagem), da aplicação das transformações geométricas
(bloco de aumento dados da abordagem) e das características arquiteturais da rede
neural da abordagem, como por exemplo, a utilização de CSPs integrando Backbone e
Neck, que visam minimizar problemas de dissipação de gradiente destas microlesões
durante o treinamento da rede neural. Ainda sim, com todas estas características
observadas nesta imagem de fundo que dificultam a identificação das lesões, é pos-
sível verificar que a abordagem para detecção realizou com precisão a detecção da
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Figura 50 – Detecção de lesões de fundo realizada pela abordagem para detecção e o percen-
tual de confiança obtido em cada objeto localizado na imagem de fundo “007-3711-200.jpg” do
conjunto de teste do conjunto de dados DDR.

maioria das lesões de fundo, localizando exsudatos duros (EX), hemorragias (HE) e
microaneurismas (MA) presentes na imagem.

A Figura 51 apresenta as mesmas detecções realizadas na imagem de fundo “007-
3711-200.jpg” descritas anteriormente, porém com maior nível de detalhe para as le-
sões detectadas em torno da Mácula (MAIA, 2018), uma região posterior e central da
retina que apresenta aspecto ovalado e pode ser observada como uma mancha re-
donda mais escura, cujo centro é conhecido como fóvea, uma região do olho humano
responsável pela nitidez da visão (BESENCZI; TÓTH; HAJDU, 2016).

A Figura 52 apresenta a detecção de lesões de fundo na imagem “007-3892-
200.jpg” do conjunto de teste do conjunto de dados DDR, em que é possível observar
com maior nível de detalhe os diferentes aspectos morfológicos de algumas lesões
identificadas, tais como os exsudatos duros, que aparecem aglomerados na forma de
cacho na região central da imagem ou isolados em outras regiões da retina. As he-
morragias também surgem sob diferentes formas e tamanhos, em diversos quadrantes
da retina e, que em função destas características, frequentemente produzem erros de
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Figura 51 – Lesões detectadas na imagem de fundo “007-3711-200.jpg” em torno da mácula,
região localizada no centro da retina que pode ser observada como uma mancha redonda mais
escura, cujo centro é conhecido como fóvea, que tem a função de garantir o detalhamento das
imagens formadas no campo de visão.

classificação devido a similaridades com os microaneurismas, conforme resultados
apresentados nas matrizes de confusão dos experimentos (vide Figuras 43 e 45).

Figura 52 – Detecção de lesões de fundo na imagem “007-3892-200.jpg” do conjunto de teste
do conjunto de dados DDR, na qual é possível observar diferentes aspectos morfológicos das
lesões identificadas, como no caso dos exsudatos duros na região central da imagem e distri-
buídos em outras regiões da retina, ou das hemorragias, que assim como os exsudatos duros
detectados também assumem diferentes formas e tamanhos, além de poderem se manifestar
em diferentes regiões da retina.
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Os trabalhos propostos por Alyoubi; Abulkhair; Shalash (2021) e Dai et al. (2021)
apresentaram resultados no conjunto de validação. Diferentemente destes trabalhos,
nesta abordagem adotou-se a mesma metodologia do trabalho proposto por Li et al.
(2019), em que realizou-se a avaliação por meio da análise dos resultados obtidos
tanto na etapa de validação quanto na etapa de teste utilizando o conjunto público de
dados de Retinopatia Diabética DDR. Foi adotado este método com o propósito de
evitar que a avaliação da abordagem fosse realizada somente no conjunto de valida-
ção, uma vez que este tipo de avaliação poderia ocasionar uma falsa impressão de
que a abordagem é precisa quanto à detecção das lesões de fundo.

Realizar a avaliação da abordagem em um conjunto de validação (onde o modelo
de rede neural é ajustado) e, em seguida, em um conjunto de teste (onde os dados não
são conhecidos a priori) permitiu que a capacidade de generalização da abordagem
fosse verificada adequadamente, sem o risco de vieses produzidos por um possível
sobreajuste do modelo durante a validação. Afim de validar a capacidade preditiva
da abordagem quanto à detecção de lesões de fundo também foi feita a avaliação no
conjunto de dados IDRiD, em que se alcançaram resultados equivalentes aos obtidos
no conjunto de dados DDR.

O trabalho de Dai et al. (2021) não foi comparado com a abordagem proposta para
detecção, pois os autores utilizaram uma arquitetura de 2 estágios ao passo que aqui
foi utilizada uma arquitetura de estágio único. Os autores não apresentaram os re-
sultados de AP ou mAP , diferentemente dos demais trabalhos com propósito similar
encontrados na literatura, o que impossibilita uma comparação adequada. Além disso,
os autores utilizaram um conjunto de dados de RD privado para realizar o treinamento
dos modelos de aprendizado profundo, o que dificulta a reprodutibilidade dos resulta-
dos obtidos utilizando o mesmo método.

No trabalho proposto por Li et al. (2019), os melhores resultados obtidos quanto à
detecção de lesões de fundo no conjunto de dados DDR, usando modelos de estágio
único, foram 0,0059 de mAP na etapa de validação com SSD, e 0,0030 na etapa de
teste com YOLO. Santos et al. (2021), utilizando o conjunto de dados DDR, obteve
na etapa de validação um mAP de 0,0716 com o modelo YOLOv4. Já no trabalho
apresentado por Alyoubi; Abulkhair; Shalash (2021), o melhor resultado obtido pelos
autores na etapa de validação com o conjunto de dados DDR foi um mAP de 0,1710,
utilizando o modelo YOLOv3. Na abordagem proposta neste trabalho, implementada
com base no modelo YOLOv5, obteve-se um mAP de 0,2630 na etapa validação e
0,1540 na etapa de teste, ambos resultados obtidos no conjunto de dados DDR.

Com um limite de confiança estabelecido em 0,25, identificaram-se as lesões com
seus respectivos percentuais de confiança. Os resultados experimentais mostraram
que a abordagem para detecção obteve maior precisão em comparação a trabalhos
similares encontrados na literatura. Outro aspecto observado durante os experimen-
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tos é que a abordagem proposta para detecção obteve maior precisão na detecção
de Exsudatos Algodonosos, Hemorragias e Exsudatos Duros e, em contraste, uma
precisão mais baixa na detecção de Microaneurismas.

A detecção dessas lesões por meio de sistemas informatizados é um desafio por
inúmeros fatores, dentre os quais: as características de tamanho e formato destas
lesões; ruídos e contraste das imagens disponíveis nos conjuntos de dados públicos
de RD; a quantidade de exemplos anotados destas lesões, disponíveis em conjuntos
de dados públicos de RD; e, a dificuldade de algoritmos de aprendizado profundo em
detectar objetos muito pequenos, etc. Estes problemas foram relatados na literatura
e também observados durante os experimentos que foram realizados. Assim, para
contornar alguns destes problemas, propõe-se uma nova abordagem baseada em
técnicas de processamento de imagens e uma arquitetura de rede neural profunda
Single-Stage de última geração para detectar as lesões em imagens de fundo.

Para o problema relacionado à forma e tamanho dos objetos, em que lesões muito
pequenas como os microaneurismas apresentam maior dificuldade de serem detec-
tadas, aplicaram-se técnicas para aumentar o campo receptivo destas lesões, tais
como o Cropping parcial do fundo preto das imagens e o Tilling das imagens de en-
trada para treinamento da rede neural. Também foi aplicada a técnica de aumento de
dados baseada na transformação geométrica Scale, onde um zoom de 50% é reali-
zado aleatoriamente nas imagens de entrada para que sejam criadas artificialmente
novas imagens para treinamento e a rede neural possa extrair mais características,
tornando-a mais eficiente na detecção das microlesões.

Desenvolveu-se um bloco de pré-processamento, em que primeiramente realizou-
se uma filtragem nas imagens, a fim de remover outliers provenientes da captura des-
tas imagens e, em seguida, aplicou-se o método de equalização adaptativa de histo-
grama limitada por contraste para aumentar o contraste local das imagens de fundo e
melhorar o realce das lesões.

Para minimizar o problema da pequena quantidade de exemplos de lesões ano-
tadas nos conjuntos de dados públicos de RD, desenvolveu-se um bloco responsável
pelo aumento de dados. Nesse bloco, foram aplicados diferentes métodos no estado
da arte, tais como Mosaic, MixUp, Copy-Paste e transformações geométricas (flip-
ping, scaling, perspective, translation e shearing). O propósito desta etapa foi criar
artificialmente uma quantidade maior de imagens de exemplo com lesões anotadas
para treinamento da abordagem, para permitir que a rede neural profunda extraísse
uma quantidade maior de características das lesões e, consequentemente, que au-
mentasse a capacidade de generalização da abordagem proposta.
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Em comparação aos trabalhos similares encontrados na literatura, é importante
destacar as contribuições da abordagem proposta para detecção relacionadas à es-
trutura da rede neural profunda utilizada, tais como o uso de módulos CSP (C3) no
Backbone e Neck da arquitetura, que minimizou problemas de dissipação de gradi-
ente, causados pela quantidade de camadas densas. Além disso, por meio destes
módulos, houve uma melhoria na velocidade de inferência e precisão na detecção das
lesões, além de redução do custo computacional e uso de memória. Outra inovação
na estrutura da abordagem proposta para detecção foi a utilização da função de ativa-
ção SiLU em toda a rede neural, com o intuito de simplificar a arquitetura e diminuir a
quantidade de hiperparâmetros.

Aplicou-se o método Threshold-Moving durante o treinamento da rede neural, de
modo que as amostras de imagens foram ponderadas por meio de uma métrica de
precisão, com o objetivo de minimizar o desiquilíbrio da quantidade de exemplos das
diferentes classes de lesões investigadas e evitar vieses de classificação em clas-
ses majoritárias. Por fim, realizaram-se os ajustes e testes da abordagem por meio
de diferentes conjuntos de dados públicos de Retinopatia Diabética, dividindo estes
conjuntos de dados em treino, validação e teste, a fim de realizar a avaliação da abor-
dagem de acordo com os resultados obtidos nas diferentes métricas de desempenho
adotadas.

6.4 Considerações sobre o Capítulo

Este Capítulo apresentou uma abordagem baseada em um modelo de rede neu-
ral profunda que detecta lesões de fundo associadas à Retinopatia Diabética. Foram
mostradas as etapas de pré-processamento e aumento de dados, assim como a cons-
tituição da arquitetura de rede neural profunda utilizada.

Particionou-se os conjuntos de dados públicos de Retinopatia Diabética utilizados
nos experimentos em uma proporção de 50:20:30 para aplicar o processo de treina-
mento, validação e teste, respectivamente. Usou-se uma arquitetura de rede neural
profunda baseada na estrutura de uma YOLO de última geração, cuja implementação
foi realizada por meio da biblioteca PyTorch.

Além disso, foram apresentados os cenários experimentais, testes e avaliação dos
resultados obtidos pela abordagem proposta para detecção. Por meio da avaliação
realizada verificou-se que os resultados foram promissores, superando os trabalhos
relacionados encontrados na literatura, e demonstrando que a abordagem proposta
para detecção foi eficaz na detecção das lesões da retina investigadas neste trabalho.

No próximo Capítulo, é apresentada a abordagem para a segmentação de instân-
cia de lesões em imagens de fundo, como uma alternativa à abordagem proposta para
detecção de lesões de fundo apresentada neste Capítulo.



7 ABORDAGEM PARA SEGMENTAÇÃO DE INSTÂNCIA DE
LESÕES DE FUNDO

Este Capítulo tem por objetivo apresentar a abordagem proposta para a seg-
mentação de instância de lesões de fundo. Serão mostradas as etapas de pré-
processamento e aumento de dados, assim como a constituição da arquitetura da
rede neural profunda utilizada. Também são apresentados os cenários experimentais,
tecnologias utilizadas, testes e avaliação dos resultados obtidos pela abordagem.

7.1 Materiais, Técnicas e Métodos

A abordagem foi desenvolvida com base na arquitetura Mask R-CNN (HE et al.,
2020), conforme ilustrado no diagrama de blocos apresentado na Figura 53. Para a
realização dos experimentos foi utilizado um equipamento com um Core i7 com 32
GB de RAM e uma GPU NVIDIA Titan Xp com 12 GB de VRAM. Para a construção
da arquitetura utilizou-se a biblioteca de código aberto Detectron2 (WU et al., 2019;
HONG et al., 2021; AMERIKANOS; MAGLOGIANNIS, 2022).

A arquitetura Mask R-CNN é um modelo capaz de detectar e segmentar instân-
cias de objetos. Este modelo estende a arquitetura de detecção de objetos Faster
R-CNN (HE et al., 2020), adicionando uma estrutura paralela para prever as máscaras
de segmentação dos objetos. A segmentação de instância combina tarefas de detec-
ção de objetos, onde o objetivo é localizar e classificar objetos individualmente usando
uma caixa delimitadora e, também, localizar cada pixel de cada objeto detectado na
imagem.

Esta arquitetura funciona em dois estágios. O primeiro estágio consiste em usar
uma Rede de Proposta de Região (RPN) (REN et al., 2017; ZHAO et al., 2019) para
propor as caixas delimitadoras (em inglês, Bouding Box – BBox) de objetos candida-
tos. Já o segundo estágio tem por objetivo classificar as caixas candidatas, refinar as
caixas e prever as máscaras dos objetos (Mask). Modelos que realizam a detecção
de objetos, tais como Faster R-CNN (REN et al., 2017), SSD (KONISHI et al., 2016)
e YOLO (REDMON et al., 2016), desenham uma caixa delimitadora ao redor dos ob-
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Figura 53 – Diagrama de blocos da abordagem para segmentação de instância de lesões
de fundo. Primeiramente, as imagens são repassadas para o bloco de Pré-processamento
para eliminação parcial do fundo preto das imagens (Cropping) e criação de sub-blocos das
imagens (Tilling). Em seguida, as imagens pré-processadas são transferidas para o bloco
de Aumento de Dados, no qual são criadas artificialmente novas imagens que serão utiliza-
das na camada de entrada do Backbone da arquitetura da rede neural para treinamento da
abordagem. Entretanto, antes disso é realizada uma etapa de pré-treinamento com os pesos
ajustados no conjunto de dados COCO.

jetos detectados, ao passo que na segmentação de instância também são fornecidas
as máscaras em pixels para cada objeto localizado na imagem.

No caso da detecção de objetos há a possibilidade de lesões ficarem com suas cai-
xas delimitadoras detectadas sobrepostas, dificultando a visualização destas lesões e,
consequentemente, o diagnóstico. Com a segmentação de instância é possível detec-
tar as lesões e também saber os locais dos pixels de cada lesão (bordas), portanto,
sendo possível verificar o tamanho e a extensão de cada lesão detectada.

Além disso, os detectores de dois estágios frequentemente apresentam maior pre-
cisão na localização e classificação de objetos pequenos em relação a detectores de
estágio único (JIAO et al., 2019; KIM; SUNG; PARK, 2020), principalmente quando es-
tes objetos aparecem agrupados na imagem (MURTHY et al., 2020). Em detectores
de dois estágios, há um estágio para a identificação de um subconjunto de regiões
em uma imagem que pode conter um objeto e um segundo estágio para realizar a
classificação do objeto em cada região. Este processo faz com que detectores de
dois estágios sejam bons candidatos para realizar a detecção de objetos pequenos
em imagens.
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Com a abordagem para a segmentação de instância foi possível realizar, com ele-
vado grau de precisão, a detecção das lesões de fundo, além de proporcionar uma
melhor visualização da extensão de cada lesão detectada por meio da apresentação
de sua máscara de segmentação. As informações fornecidas pela abordagem visam
fornecer ao profissional de saúde um maior detalhamento sobre as lesões presentes
em imagens da retina a fim de promover um diagnóstico precoce e mais assertivo da
doença. A seguir, cada parte da metodologia adotada é detalhada.

7.1.1 Conjunto de Dados e Pré-processamento das Imagens

Para realização dos experimentos foram utilizados os conjuntos de dados públicos
DDR e IDRiD. Foi utilizado o formato de anotações MS COCO1, no qual as anotações
dos objetos na forma de caixas delimitadoras e polígonos são armazenados em um
arquivo no formato JavaScript Object Notation (JSON).

Para realizar o processo de criação das anotações das lesões na forma de po-
lígonos, os arquivos das imagens juntamente com as máscaras binárias das lesões
disponibilizados pelo conjunto de dados DDR foram utilizados para capturar o con-
torno das lesões por meio da função find_contours() do OpenCV. Após identifi-
car o contorno das lesões, as anotações foram criadas com o auxílio da função
create_annotation_format(). Por fim, estas anotações são transformadas para o
formato padrão COCO JSON com a utilização da função get_coco_json_format(), a
fim de serem utilizadas no treinamento da abordagem. A Figura 54 apresenta (a) um
exemplo de imagem de fundo do conjunto de dados DDR e (b) a mesma imagem com
as anotações das lesões no formato de caixas delimitadoras e as anotações geradas
no formato de polígonos.

(a) (b)

Figura 54 – Imagens de fundo (a) do conjunto de dados DDR e (b) das anotações no formato
de caixas delimitadoras e polígonos para treinamento da rede neural profunda.

1https://cocodataset.org/
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Assim como os trabalhos de Santos et al. (2022) e Alyoubi; Abulkhair; Shalash
(2021), a abordagem inclui uma etapa de pré-processamento para cropping parcial do
plano de fundo preto das imagens da retina. A remoção do plano de fundo preto da
imagem de fundo diminui a geração de falsos positivos durante a detecção das lesões,
pois apenas os pixels da retina possuem informações significativas e o restante é
considerado plano de fundo.

Para realizar a operação de remoção parcial do fundo preto foi utilizada a Transfor-
mada de Hough (HT) (NIXON; AGUADO, 2020). Porém, antes de identificar o contorno
da retina foi realizado um pré-processamento com Filtro de Mediana, a fim de suavi-
zar as imagens e eliminar detalhes irrelevantes para a detecção da circunferência da
retina. Quando a forma da retina é encontrada na imagem de fundo, então o mape-
amento de todos seus pontos no espaço de parâmetros se agrupam em torno dos
valores de parâmetros que correspondem à sua forma. Cabe ressaltar que antes de
aplicar a HT foi necessário fazer a limiarização das imagens, seguida pela detecção
das bordas com o Filtro de Sobel. Após a localização da retina foi possível transformar
sua circunferência em seu retângulo equivalente, para então ser realizada a remoção
parcial do fundo preto da imagem.

A última etapa de pré-processamento é a realização de Tilling. Assim como o
trabalho proposto por Santos et al. (2022), a abordagem para segmentação de ins-
tância inclui a operação de Tilling, em que as imagens originais são recortadas em
blocos (tiles). Então, os blocos resultantes desta operação são utilizados na camada
de entrada da rede neural profunda para treinamento do modelo. Com este método,
as imagens são divididas em sub-imagens e o tamanho das sub-imagens resultan-
tes varia de acordo com o tamanho original de cada imagem do conjunto de dados.
As imagens foram particionadas em tiles de 2×2. Cada sub-imagem gerada neste
processo permaneceu com suas respectivas lesões e anotações (Ground Truth) e,
portanto, não havendo perda de informações.

Entretanto, quando o particionamento das imagens é realizado para criação dos ti-
les pode ocorrer de lesões estarem presentes no local de recorte destes blocos. Para
minimizar o risco de perda de informações nestes casos foi definida uma área de over-
lap, em que cada bloco tem uma área de sobreposição de 15% com seus blocos vizi-
nhos. Desse modo, não são perdidas informações de lesões que estejam presentes
no local de recorte dos blocos, uma vez que estas informações são replicadas em dife-
rentes blocos. Após a aplicação de Tilling, conforme será demonstrado na Seção 7.3,
houve um aumento na precisão da abordagem na detecção das lesões em razão de
mais informações destas lesões serem extraídas durante a etapa de treinamento da
rede neural.
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7.1.2 Aumento de Dados

Foi realizado o método de aumento de dados on-the-fly, no qual o carregador de
dados da Detectron2 realiza a criação de imagens artificiais da retina com base no
conjunto de dados público de RD usado para treinar a abordagem. O objetivo foi gerar
mais dados de treinamento para que a rede neural profunda utilizada no Backbone
pudesse extrair mais características das lesões de fundo. O aumento de dados foi
realizado com diferentes tipos de dados, ou seja, com as imagens de fundo e as
anotações das lesões. A seguir, são explicadas as técnicas utilizadas na etapa de
aumento dos dados da abordagem.

Uma sequência estática foi definida para a aplicação do aumento de dados das
imagens de fundo utilizadas durante o treinamento da rede neural profunda. Os méto-
dos de aumento utilizados transformaram as imagens de forma que as anotações das
lesões também fossem preservadas. Foram utilizados dois tipos diferentes de aumen-
tos: Color Space Transformations e Geometric Transformations (SHORTEN; KHOSH-
GOFTAAR, 2019). Na categoria de Color Space Transformations foram aplicados os
métodos Random Brightness, Random Contrast, Random Saturation e Random Ligh-
ting. Já na categoria de Geometric Transformations foram aplicados os métodos Re-
size Shortest Edge e Random Flip. A Tabela 20 apresenta de forma sumarizada os
métodos de aumento de dados aplicados, bem como os parâmetros utilizados em
cada método.

Tabela 20 – Parâmetros dos métodos de aumento de dados utilizados nas imagens de fundo.
Método Descrição Parâmetro

Random Brightness Altera aleatoriamente o brilho da imagem (0,8, 1,2)
Random Contrast Altera aleatoriamente o contraste da imagem (0,8, 1,2)

Random Saturation Altera aleatoriamente a saturação da imagem (0,8, 1,2)

Random Lighting Altera aleatoriamente a iluminação da imagem
de acordo com o parâmetro de escala 0,7

Resize Shortest Edge
Dimensiona a borda mais curta para o
tamanho fornecido com um limite de

max_size na borda mais longa.

short_edge_length = (640, 672, 704, 736, 768, 800)
max_size = 1333

Random Flip Vira aleatoriamente as imagens de acordo
com uma probabilidade prob=0,5

Após a etapa de aumento de dados fez-se o treinamento da abordagem para reali-
zar a segmentação de instância das lesões de fundo. Os detalhes sobre a arquitetura
da rede neural profunda que compõe a abordagem são apresentados a seguir.

7.2 Arquitetura da Rede Neural Profunda

A abordagem realiza a detecção e a segmentação em termos de pixel das lesões
presentes em imagens de fundo. Primeiramente, as propostas de região das imagens
são verificadas e classificadas. Em seguida, são geradas as caixas delimitadoras e
as máscaras de segmentação das lesões identificadas. O processo de criação da
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máscara de cada lesão é realizado usando uma rede neural convolucional adicional
sobre um mapa de características, em que uma matriz é gerada e preenchida com 1
em todos os locais onde o pixel pertence à lesão e 0 como saída nos demais locais.

A arquitetura da rede neural é constituída basicamente por três módulos princi-
pais, sendo um Backbone, um RPN e um Box Head, conforme ilustrado no diagrama
de blocos apresentado na Figura 55. O Backbone é uma rede neural convolucional
convencional e tem por finalidade extrair as características das lesões nas imagens
de fundo. Na Detectron2, a resolução da imagem de entrada não necessita ser do
mesmo tamanho da entrada do modelo pré-treinado e, portanto, é possível usar a
priori qualquer resolução de imagem para entrada do Backbone.

Entretanto, em função de limitações associadas ao equipamento de hardware uti-
lizado para realizar os experimentos, optou-se por utilizar a resolução padrão da De-
tectron2, que redimensiona as imagens de entrada de acordo com os parâmetros
INPUT.MIN_SIZE_TRAIN igual a 800 pixels e INPUT.MAX_SIZE_TRAIN igual a 1.333 pi-
xels. Como as imagens do conjunto de dados DDR possuem largura superior ao
tamanho máximo definido, a Detectron2 redimensiona as imagens de fundo para a
largura de 1.333 pixels, ajustando a altura da imagem proporcionalmente à largura e
de acordo o tamanho mínimo definido de 800 pixels. É importante destacar que as
imagens do conjunto DDR possuem tamanhos (altura e largura) variáveis.

O Backbone da arquitetura é composto por uma rede residual com camadas con-
volucionais agrupadas designada por ResNeXt (XIE et al., 2017). Nos experimentos
realizados, a arquitetura ResNeXt-101-32×8d-FPN obteve a melhor precisão na de-
tecção e segmentação das lesões. Esta arquitetura consiste em uma estrutura que
contêm múltiplos blocos bottleneck. A vantagem da ResNeXt em relação a arquitetu-
ras ResNet tradicionais é a inclusão de uma nova dimensão de cardinalidade, além
das dimensões de profundidade e largura. A arquitetura ResNeXt-101-32×8d-FPN
é composta por 101 camadas e agrupamento (cardinalidade) de 32 grupos de con-
voluções com largura de grupo de 8 dimensões (∼ 88 milhões de parâmetros). A
cardinalidade implementada na ResNeXt-101-32×8d permite melhorar classificação
de imagens sem, no entanto, aumentar o custo computacional associado ao acrés-
cimo de parâmetros à arquitetura da rede neural (XIE et al., 2017). A estrutura do
Backbone é seguida por uma FPN (LI et al., 2019).

A FPN é utilizada como Neck da arquitetura, sendo uma extensão da rede neural
profunda utilizada no Backbone. O objetivo do Neck é realizar a extração de caracte-
rísticas das lesões em diferentes escalas. A FPN utilizada possui cinco escalas com
saídas denominadas P2, P3, P4, P5 e P6, respectivamente, com tamanho de canal
C=256, para todas as escalas, e tamanho de stride S = (4, 8, 16, 32, 64), respectiva-
mente.
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Figura 55 – Diagrama de blocos da arquitetura da Mask R-CNN com dois estágios. No primeiro
estágio a arquitetura possui um módulo de Backbone composto por uma rede neural profunda
ResNeXt-101 e um módulo de Neck composto por uma Feature Pyramid Network (FPN). Os
mapas de características das imagens de fundo são extraídas pelo Backbone e encaminhadas
para as camadas da FPN que são integradas com um módulo RPN. O segundo estágio da
arquitetura é composto por um módulo Box Head, que recebe as regiões selecionadas pelo
classificador ROI e gera as bounding boxes (BBox) e as máscaras de segmentação (Mask )
para estas regiões.

Portanto, se apenas uma imagem de entrada de tamanho 1.333×1.333 pixels for
utilizada na entrada do Backbone, os tamanhos dos mapas de características de
saída das camadas P2, P3, P4, P5 e P6 serão de 334×334×256, 166×166×256,
84×84×256, 40×40×256 e 20×20×256, respectivamente. Desse modo, as camadas
P2 e P3 são utilizadas para a detecção de objetos de tamanhos pequenos, ao passo
que as camadas P5 e P6 são responsáveis pela detecção de objetos com tamanhos
maiores. A FPN extrai mapas de características em várias escalas e com diferentes
campos receptivos.
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Na sequência, a arquitetura possui um módulo RPN cuja tarefa é fazer a inspeção
de cima para baixo em todo o FPN do Backbone, a fim de propor regiões que podem
conter lesões na imagem de fundo. Na Detectron2 toda a computação realizada pelo
RPN é realizada na GPU. O módulo RPN usa âncoras que são um conjunto de caixas
com localizações predefinidas dos objetos, dimensionadas de acordo com as imagens
de entrada. Âncoras individuais são atribuídas às classes e caixas delimitadoras. O
RPN gera duas saídas para cada âncora: a classe da âncora e as especificações da
caixa delimitadora. Convém destacar que o RPN detecta regiões a partir de caracte-
rísticas multi-escala. Por padrão, são obtidas aproximadamente 1.000 propostas de
caixa com as pontuações de confiança.

O valor de classificação (Binary Class) e o valor de regressão de caixas delimita-
doras (BBox Delta) (vide Figura 55) é gerado por meio do RPN. Os valores dos deltas
t são calculados conforme as Equações:

tx =
x− xa

wa

(39)

ty =
y − ya
ha

(40)

tw = log
w

wa

(41)

th = log
h

ha

(42)

onde: tx e ty correspondem ao centro das coordenadas; tw e th correspondem à lar-
gura e altura, respectivamente; x, y, w e h correspondem às caixas preditas; e, xa, ya,
wa e ha correspondem às caixas de âncora.

O último módulo da arquitetura é o Box Head, responsável pelo corte e interpola-
ção dos mapas de características das propostas de região geradas no RPN. Somente
as características das camadas P2, P3, P4 e P5 do FPN são utilizadas no Box Head.
Além disso, o Box Head obtém a localização das caixas ajustadas e os resultados
da classificação por meio de camadas totalmente conectadas. Este módulo possui
um ROI Pooling. Segundo He et al. (2020), as regiões do mapa de características
selecionadas ficam desalinhadas em relação às propostas de regiões da imagem ori-
ginal. Como a segmentação da imagem requer especificidade em termos de pixel,
este problema pode ocasionar imprecisões durante a segmentação. Para resolver
este problema utilizou-se um ROI Align (HE et al., 2020), de forma que o mapa de
características seja amostrado em pontos diferentes para então ser aplicada uma in-
terpolação bilinear com o propósito de obter a posição precisa do pixel.
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Utilizou-se o ROI Align V2 (versão modificada do ROI Align) que realiza o desloca-
mento de meio pixel (0,5), subtraído das coordenadas de ROI para calcular os índices
de pixels vizinhos com mais precisão. Após passar pelo ROI Pooling, uma rede convo-
lucional é usada para receber as regiões selecionadas pelo classificador ROI e gerar
as bounding boxes e masks para estas regiões. Por padrão, o número de ROIs para
um lote n é 512 e o tamanho do ROI é 7×7.

Após o ROI Pooling, as características recortadas são utilizadas na arquitetura do
Head. No caso da Mask R-CNN existem dois tipos de cabeças: Box Head e Mask
Head. O cálculo da função de perda das saídas durante o treinamento é realizado por
meio de duas funções: localization loss (loss_box_reg), obtida por meio da função
Smooth L1 loss; e, classification loss (loss_cls), obtida por meio da função de perda
de entropia cruzada Softmax (WU et al., 2019). Os resultados destas losses são
adicionados às perdas calculadas no RPN (loss_rpn_loc e loss_rpn_cls) e somados
à Total Loss (WU et al., 2019).

Dessa forma, a função de perda total é calculada de acordo com a soma ponde-
rada de diferentes tipos de perdas do modelo atribuídas a cada uma destas etapas:
classificação, detecção e segmentação. A seguir, é realizada uma breve explicação
das diferentes funções de perda que compõem a perda total da abordagem para seg-
mentação de instância:

RPN Class Loss: é a perda atribuída à classificação indevida das âncoras (presença
ou ausência de qualquer lesão) pelo módulo RPN. O peso desta função deve
ser aumentado quando várias lesões não estão sendo detectadas pelo modelo
na camada de saída da rede neural. O aumento do peso desta função pode
garantir que o módulo RPN capture determinadas lesões que porventura não
tenham sido detectadas inicialmente. Mede a perda de objectness, ou seja,
quão bom o RPN é em rotular as caixas de âncora como primeiro plano ou plano
de fundo (REN et al., 2017).

RPN BBox Loss: é a perda relacionada à precisão de localização do RPN. O ajuste
deste peso deve ser realizado caso uma lesão seja detectada, porém a sua caixa
delimitadora necessita ser corrigida em função de não estar ajustada adequada-
mente aos objetos detectados (REN et al., 2017).

mrcnn Class Loss: é a perda atribuída à classificação inadequada da lesão que está
presente na proposta de região. O peso deve ser aumentado caso a lesão esteja
sendo detectada na imagem, mas classificada incorretamente. Está associada
à perda de classificação no ROI Head. Mede a perda por classificação de caixa,
ou seja, quão bom o modelo é em rotular uma caixa prevista com a classe cor-
reta (GIRSHICK, 2015).
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mrcnn BBox Loss: é a perda atribuída à localização da caixa delimitadora da classe
identificada. O peso deve ser aumentado se a classificação da lesão estiver
correta, mas a sua localização imprecisa. Está associada à perda de localização
no ROI Head. Mede a perda de localização da caixa (localização prevista versus
localização real) (GIRSHICK, 2015).

mrcnn Mask Loss: é a perda associada às máscaras binárias criadas das lesões iden-
tificadas. Se a identificação em termos de pixel for importante, este peso deve
ser aumentado sempre que possível (HE et al., 2020).

Total Loss: é a perda associada à soma ponderada das demais perdas explicadas
anteriormente, calculadas durante as iterações do modelo durante a etapa de
treinamento.

Como mencionado, o modelo Mask R-CNN possui dois estágios. No primeiro está-
gio regiões de interesse (ROI) são geradas por um módulo RPN e no segundo estágio
geram-se as saídas de classe, regressão de caixas delimitadoras e máscaras binárias
usando a ROI gerada no primeiro estágio. Para cada região de interesse analisada
uma função de perda multitarefa é aplicada (ZIMMERMANN; SIEMS, 2019), conforme
a Equação 43:

Loss = LClass + LBBox + LMask (43)

onde: LClass corresponde à perda de classificação, LBBox corresponde à perda de
regressão da caixa delimitadora e LMask corresponde à perda da máscara. O resultado
da função de perda final é obtido com base na média da perda sobre as amostras.

Além disso, para realizar a inferência das lesões de fundo, uma etapa de pós-pro-
cessamento é realizada com o objetivo de filtrar as caixas delimitadoras de baixa pon-
tuação. Para tanto, a técnica de supressão de não-máximos é aplicada para eliminar
ROIs que estejam abaixo de um limite de pontuação pré-definido.

7.2.1 Pré-treinamento

Nesta etapa foi utilizada transferência de aprendizado para realizar o pré-
treinamento da arquitetura de rede neural. Os pesos pré-treinados no conjunto de
dados COCO (LIN et al., 2014) foram importados para inicializar os pesos da arquite-
tura de rede neural utilizada na abordagem. Após realizar o pré-treinamento, a saída
da rede neural foi modificada para se adequar à segmentação de instância das lesões
retinianas associadas à RD, preservando os pesos das camadas superiores.
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Com o pré-treinamento foi possível reduzir o custo computacional da abordagem
durante a etapa de treinamento. A realização deste processo baseou-se na metodo-
logia proposta por Franke et al. (2021) em que: (1) as camadas iniciais da arquitetura
são pré-treinadas com os pesos do conjunto de dados COCO; (2) as últimas cama-
das são cortadas e substituídas por novas camadas; (3) as camadas adicionadas são
ajustadas no conjunto de dados de RD; e, (4) toda a rede neural é treinada novamente
após o ajuste fino das camadas finais da arquitetura, para que sejam realizados pe-
quenos ajustes nos pesos de toda a arquitetura.

7.2.2 Treinamento e Ajuste do Modelo

Na abordagem para segmentação de instância foram utilizadas as imagens dos
conjuntos de dados públicos DDR e IDRiD. Estes conjuntos de dados foram divididos,
para os experimentos, em conjuntos de treino, validação e teste em uma proporção de
50:20:30, respectivamente. O conjunto de treino foi utilizado para treinar o modelo, o
conjunto de validação foi utilizado para realizar a comparação de diferentes modelos e
hiperparâmetros e o conjunto de teste foi utilizado para avaliar se o modelo ajustado na
etapa de validação generaliza adequadamente mesmo sobre dados não conhecidos
a priori, objetivando garantir a aleatoriedade do conjunto de dados, reduzindo vieses
nos resultados produzidos por modelos avaliados sobre dados já utilizados em etapas
de treinamento e ajuste de hiperparâmetros.

A etapa de ajuste fino teve como objetivo otimizar os hiperparâmetros buscando
resultados mais precisos na segmentação de instância das lesões de fundo. A meto-
dologia adotada para realizar o ajuste fino de hiperparâmetros consistiu das seguintes
etapas: (1) para cada ajuste realizado, varia-se um valor de hiperparâmetro e a abor-
dagem é retreinada, mantendo constantes os demais valores de hiperparâmetros; (2)
avalia-se o efeito desta otimização por meio da avaliação do desempenho com as
métricas Average Precision (AP ) e mean Average Precision (mAP ); (3) ajusta-se (au-
mento ou diminuindo) o valor do hiperparâmetro caso uma melhoria nos valores das
métricas seja obtido até que o máximo local seja alcançado; e, (4) o mesmo processo
é realizado para os demais hiperparâmetros até que seja obtido um conjunto ótimo de
hiperparâmetros que produzam resultados máximos de AP e mAP .

Após a realização destas etapas no conjunto de validação do dataset DDR foi
encontrado o melhor ajuste de hiperparâmetros, conforme apresentado na Tabela 21.
A próxima etapa foi avaliar a abordagem no conjunto de teste dos datasets DDR e
IDRiD, a fim de verificar a capacidade de generalização da abordagem em imagens
de fundo não conhecidas a priori.
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Tabela 21 – Hiperparâmetros ajustados da abordagem para segmentação de instância na
etapa de validação utilizando o conjunto de dados DDR.

Hiperparâmetro Valor
Early Stopping Patience value = 100
Images per Batch 2
Max Iterations 50.000
Momentum 0,937
NMS Testing Threshold 0,5
Number of Workers 4
Otimizador SGD e Adam
ROI Heads Batch Size per Image 1.024
RPN Batch Size per Image 512
RPN Positive Fraction 0,5
Tamanho das âncoras ajustadas (8, 16, 32, 64, 128)
Taxa de Aprendizado 0,001 - 0,0001
Test Detections per Image 256
Weight Decay 0,0005

O melhor ajuste obtido para a abordagem inclui Number of Workers igual a 4, Ima-
ges per Batch igual a 2, Max iterations igual a 50.000, e Taxa de Aprendizado igual
a 0,0001. O tamanho das âncoras de células foi definido como (8, 16, 32, 64, 128).
Para reduzir o subajuste do modelo, na etapa de treinamento, a abordagem foi regula-
rizada por meio da criação de imagens artificiais, a fim de aumentar a quantidade de
exemplos das lesões anotadas. Com o intuito de minimizar a probabilidade de sobre-
ajuste da rede neural, principalmente em função do desbalanceamento da quantidade
de exemplos das diferentes classes de lesões, foi aplicada a técnica de regulariza-
ção L2 (GOODFELLOW et al., 2020) por meio da introdução do termo de penalidade
Weight Decay durante a etapa de treinamento do modelo.

A seguir são explicados os principais hiperparâmetros ajustados na abordagem
para a realização da segmentação de instância de lesões retinianas associadas à RD,
conforme apresentado na Tabela 21:

Images per Batch: se refere ao número de imagens de treinamento por lote.

Max Iterations: se refere ao número máximo de iterações realizadas durante o trei-
namento da rede. A iteração é o número de lotes ou etapas de dados de treina-
mento necessários para completar uma época.

NMS Testing Threshold: se refere ao limite de Interseção sobre União usado para
supressão não máxima de caixas delimitadoras.

Number of Workers: se refere ao número de threads de carregamento de dados.
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ROI Heads Batch Size per Image: se refere ao número máximo de ROIs que o mó-
dulo RPN gera para a imagem a fim de ser processada para a classificação e
segmentação. A maneira mais adequada para definir o valor deste hiperparâ-
metro é iniciar com o valor padrão se o número de instâncias na imagem for
desconhecido. Caso o número de instâncias seja limitado o valor para este hi-
perparâmetro pode ser diminuído para reduzir o tempo de treinamento.

ROI Heads Positive Fraction: se refere ao limite do nível de confiança, ou seja, a
partir deste valor ocorrerá a classificação de uma instância. Geralmente, a inici-
alização do percentual de confiança pode ser padrão e reduzida ou aumentada
com base no número de instâncias detectadas. Caso a detecção de todos os
objetos seja importante e os falsos positivos forem adequados, o limite pode ser
reduzido para identificar todas as instâncias possíveis. No entanto, caso a pre-
cisão da detecção seja importante é necessário aumentar o limite para garantir
que haja um mínimo de falsos positivos de forma que o modelo faça a predição
apenas das instâncias com um nível de confiança mais elevado.

RPN Batch Size per Image: se refere ao número de regiões por imagem usadas
para treinar o módulo RPN.

Tamanho das Âncoras: se refere aos tamanhos de âncora em pixels absolutos para
a entrada da rede.

Test Detections per Image: se refere ao número máximo de instâncias que podem
ser detectadas em uma imagem. A configuração deste parâmetro influencia na
redução de falsos positivos, além de reduzir o tempo de treinamento.

7.3 Experimentos, Resultados e Discussões

A abordagem possui uma arquitetura Mask R-CNN com um Backbone ResNeXt-
101-32×8d-FPN, construída por meio da biblioteca de código aberto Detectron2 e
pré-treinada no conjunto de dados COCO. Para realizar os experimentos os conjuntos
de dados DDR e IDRiD foram divididos em conjunto de dado de treino, validação e
teste em uma proporção de 50:20:30, respectivamente.

O conjunto de validação foi utilizado para realizar o ajuste-fino dos hiperparâmetros
da arquitetura e o conjunto de teste foi utilizado para realizar a avaliação da abordagem
em imagens não conhecidas a priori. A avaliação foi realizada tanto na detecção
quanto na segmentação das lesões de fundo. Os resultados obtidos pela abordagem
foram comparados com trabalhos de mesmo propósito encontrados na literatura. Para
avaliar a qualidade das detecções (BBox) e segmentações (Mask) adotou-se o limite
de IoU de 0,5 durante os experimentos. Também foram utilizadas as métricas AP e
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mAP para avaliar a precisão da abordagem na segmentação de instância das lesões
de fundo.

A abordagem para segmentação de instância foi comparada com diferentes mode-
los que utilizam redes neurais densas de última geração. Nos experimentos foram utili-
zados os modelos: 1) Mask R-CNN ResNet-50 C4 (HE et al., 2020), que usa um Back-
bone ResNet conv4 com cabeça conv5 (REN et al., 2017); 2) Mask R-CNN ResNet-50
C5-dilated (HE et al., 2020), que usa Backbone ResNet conv5, com dilatações em
conv5 e cabeças padrão conv e FC para previsão de máscara e caixa delimitadora,
respectivamente (DAI et al., 2017); 3) Mask R-CNN ResNet-50 FPN (HE et al., 2020),
que usa um Backbone ResNet×FPN com cabeças padrão conv e FC para a previ-
são de máscara e caixa delimitadora, respectivamente; 4) Mask R-CNN ResNet-101
C4 (HE et al., 2020); 5) Mask R-CNN ResNet-101 C5-dilated (HE et al., 2020); 6) Mask
R-CNN ResNet-101 FPN (HE et al., 2020); e, 7) Mask R-CNN ResNeXt-101-32×8d-
FPN, conforme apresentado nas Tabelas 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28 e 29. A seguir, são
apresentados e discutidos os resultados obtidos.

A Tabela 22 apresenta os resultados obtidos com a métrica mAP para o limite de
IoU de 0,5 com otimizador SGD. A abordagem utilizando o Backbone ResNeXt-101-
32×8d-FPN e Tilling alcançou a melhor precisão nas tarefas de detecção e segmenta-
ção nos experimentos realizados no conjunto de validação do dataset DDR, conforme
destacado em negrito, com um mAP de 0,2660 na detecção das caixas delimitadoras
(BBox) das lesões e mAP de 0,2600 na identificação das máscaras de segmentação
(Mask) das lesões de fundo.

Tabela 22 – Resultados obtidos nas tarefas de detecção e segmentação das lesões de fundo
com a métrica mAP para o limite de IoU de 0,5 no conjunto de validação do dataset DDR com
otimizador SGD.

Modelos Backbone mAP
BBox Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C4 0,1766

Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C5-dilated 0,1368
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 FPN 0,1737
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C4 0,1746
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C5-dilated 0,1678
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 FPN 0,1909
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2125
Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,1639
Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2660

Mask Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C4 0,1617
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C5-dilated 0,1328
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 FPN 0,1795
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C4 0,1625
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C5-dilated 0,1603
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 FPN 0,1848
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2206
Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,1651
Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2600
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Já a Tabela 23 apresenta os resultados obtidos com a métrica mAP para o limite
de IoU de 0,5 com otimizador SGD no conjunto de teste do dataset DDR. A abor-
dagem com o Backbone ResNeXt-101-32×8d-FPN e Tilling obteve a melhor precisão
nas tarefas de detecção e segmentação neste experimento, conforme destacado em
negrito, com um mAP de 0,1600 na detecção e 0,1630 na segmentação das máscaras
das lesões de fundo.

Tabela 23 – Resultados obtidos nas tarefas de detecção e segmentação das lesões de fundo
com a métrica mAP para o limite de IoU de 0,5 no conjunto de teste do dataset DDR com
otimizador SGD.

Modelos Backbone mAP
BBox Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C4 0,0940

Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C5-dilated 0,0681
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 FPN 0,0964
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C4 0,0821
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C5-dilated 0,0821
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 FPN 0,0892
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,1153
Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,0860
Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,1600

Mask Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C4 0,0865
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C5-dilated 0,0636
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 FPN 0,1025
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C4 0,0769
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C5-dilated 0,0737
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 FPN 0,0857
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,1172
Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,0884
Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,1630

A Tabela 24 apresenta os resultados obtidos pela abordagem com a métrica mAP

para o limite de IoU de 0,5 com otimizador Adam no conjunto de validação do da-
taset DDR. Mais uma vez o melhor resultado foi obtido com o Backbone ResNeXt-
101-32×8d-FPN e Tilling, conforme destacado em negrito, com mAP de 0,2903 na
detecção e mAP de 0,2941 na segmentação das lesões.

Já a Tabela 25 apresenta os resultados obtidos com a métrica mAP para o limite
de IoU de 0,5 com otimizador Adam no conjunto de teste do dataset DDR. Com o
Backbone ResNeXt-101-32×8d-FPN a abordagem alcançou os melhores resultados
na detecção e segmentação das lesões, com mAP de 0,1670 e 0,1735, respectiva-
mente, conforme destacado em negrito.

Também foram avaliados e comparados os resultados obtidos pela abordagem
no conjunto de dados IDRiD, conforme apresentado nas Tabelas 26, 27, 28 e 29.
Como nos experimentos realizados com a abordagem no dataset DDR, o Backbone
ResNeXt-101-32×8d-FPN obteve os melhores resultados nas tarefas de detecção e
segmentação das lesões de fundo. Entretanto, é importante destacar que no conjunto
de dados IDRiD os melhores resultados obtidos pela abordagem proposta com o otimi-
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Tabela 24 – Resultados obtidos nas tarefas de detecção e segmentação das lesões de fundo
com a métrica mAP para o limite de IoU de 0,5 no conjunto de validação do dataset DDR com
otimizador Adam.

Modelos Backbone mAP
BBox Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C4 0,1982

Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C5-dilated 0,1833
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 FPN 0,1917
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C4 0,1821
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C5-dilated 0,1775
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 FPN 0,1975
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2078
Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2354
Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2903

Mask Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C4 0,1901
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C5-dilated 0,1641
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 FPN 0,1983
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C4 0,1616
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C5-dilated 0,1612
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 FPN 0,1965
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2144
Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2350
Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2941

Tabela 25 – Resultados obtidos nas tarefas de detecção e segmentação das lesões de fundo
com a métrica mAP para o limite de IoU de 0,5 no conjunto de teste do dataset DDR com
otimizador Adam.

Modelos Backbone mAP
BBox Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C4 0,1055

Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C5-dilated 0,0953
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 FPN 0,1071
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C4 0,0973
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C5-dilated 0,0961
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 FPN 0,1127
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,1278
Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,1390
Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,1670

Mask Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C4 0,1011
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C5-dilated 0,0797
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 FPN 0,1093
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C4 0,0823
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C5-dilated 0,0847
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 FPN 0,1071
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,1295
Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,1349
Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,1735

zador SGD na etapa de validação foram com a utilização de Tilling, alcançando mAP

de 0,3460 na detecção e 0,3210 na segmentação (indicado em negrito), ao passo que
os melhores resultados obtidos pela abordagem proposta com o otimizador Adam na
etapa de validação foram sem a utilização de Tilling, com mAP de 0,3127 na detecção
e 0,3041 na segmentação das lesões de fundo, conforme indicado em negrito.
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Os resultados obtidos pela abordagem no conjunto de dados IDRiD foram superi-
ores aos obtidos no DDR. Uma possível explicação para estes resultados está rela-
cionada à qualidade e resolução das imagens disponíveis nestes datasets, uma vez
que no IDRiD as imagens possuem resolução de 4288×2848 pixels, ao passo que no
dataset DDR as imagens possuem resoluções com tamanhos variáveis, o que acaba
por impactar na extração de características das lesões presentes nestas imagens. Os
resultados também indicam que com a aplicação de Tilling houve um aumento na pre-
cisão da detecção das lesões em ambos datasets, apresentando somente a exceção
quando aplicado no conjunto de dados IDRiD com a utilização de otimizador Adam.

Tabela 26 – Resultados obtidos nas tarefas de detecção e segmentação das lesões de fundo
com a métrica mAP para o limite de IoU de 0,5 no conjunto de validação do dataset IDRiD
com otimizador SGD.

Modelos Backbone mAP
BBox Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C4 0,2254

Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C5-dilated 0,1789
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 FPN 0,2050
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C4 0,2120
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C5-dilated 0,2065
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 FPN 0,1656
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2188
Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2955
Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,3460

Mask Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C4 0,1921
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C5-dilated 0,1645
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 FPN 0,2138
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C4 0,2161
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C5-dilated 0,1841
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 FPN 0,1789
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2051
Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2699
Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,3210
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Tabela 27 – Resultados obtidos nas tarefas de detecção e segmentação das lesões de fundo
com a métrica mAP para o limite de IoU de 0,5 no conjunto de teste do dataset IDRiD com
otimizador SGD.

Modelos Backbone mAP
BBox Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C4 0,2061

Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C5-dilated 0,1829
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 FPN 0,1924
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C4 0,2347
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C5-dilated 0,2519
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 FPN 0,1332
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,1912
Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,3064
Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,3660

Mask Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C4 0,2026
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C5-dilated 0,1627
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 FPN 0,1885
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C4 0,2189
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C5-dilated 0,2336
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 FPN 0,1459
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,1861
Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2877
Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,3420

Tabela 28 – Resultados obtidos nas tarefas de detecção e segmentação das lesões de fundo
com a métrica mAP para o limite de IoU de 0,5 no conjunto de validação do dataset IDRiD
com otimizador Adam.

Modelos Backbone mAP
BBox Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C4 0,2052

Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C5-dilated 0,2280
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 FPN 0,1957
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C4 0,1833
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C5-dilated 0,1981
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 FPN 0,2101
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2013
Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,3127
Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,3063

Mask Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C4 0,1909
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C5-dilated 0,1985
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 FPN 0,1900
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C4 0,1671
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C5-dilated 0,1581
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 FPN 0,1942
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2109
Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,3041
Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2862



168

Tabela 29 – Resultados obtidos nas tarefas de detecção e segmentação das lesões de fundo
com a métrica mAP para o limite de IoU de 0,5 no conjunto de teste do dataset IDRiD com
otimizador Adam.

Modelos Backbone mAP
BBox Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C4 0,2173

Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C5-dilated 0,2349
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 FPN 0,2159
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C4 0,2248
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C5-dilated 0,1831
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 FPN 0,2126
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2093
Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,3233
Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,3042

Mask Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C4 0,1980
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 C5-dilated 0,2116
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-50 FPN 0,2079
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C4 0,2020
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 C5-dilated 0,1543
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNet-101 FPN 0,2083
Mask R-CNN (baseline) (WU et al., 2019) ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,1960
Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,3117
Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling ResNeXt-101-32×8d-FPN 0,2852
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Na Tabela 30 foram comparados os resultados obtidos pela abordagem com e sem
a utilização de Tilling na detecção e segmentação de cada tipo de lesão utilizando
a métrica AP para o limite de IoU de 0,5 no conjunto de validação do dataset DDR
utilizando otimizador Adam. Na detecção e com a utilização de Tilling a abordagem
obteve os valores de AP@0,5 iguais a 0,2941, 0,3508, 0,1644 e 0,3520, para Exsuda-
tos Duros (EX), Exsudatos Algodonosos (SE), Microaneurismas (MA) e Hemorragias
(HE), respectivamente.

Tabela 30 – Resultados obtidos pela abordagem na detecção (BBox) e Segmentação (Mask)
com as métricas AP e mAP limite de IoU de 0,5 no conjunto de validação do dataset DDR
utilizando otimizador Adam.

Modelo AP mAP
EX SE MA HE

Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling BBox 0,2598 0,3147 0,1087 0,2585 0,2354
Mask 0,2467 0,3400 0,1190 0,2342 0,2350

Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling BBox 0,2941 0,3508 0,1644 0,3520 0,2903
Mask 0,3012 0,3505 0,2036 0,3211 0,2941

Já na Tabela 31 foram comparados os resultados obtidos pela abordagem com e
sem a utilização de Tilling na detecção e segmentação das lesões por meio da métrica
AP com limite de IoU 0,5 no conjunto de teste do dataset DDR utilizando otimizador
Adam. Na detecção e com a utilização de Tilling foram obtidos os valores de AP@0,5
iguais a 0,2515, 0,1548, 0,1042 e 0,1577, para Exsudatos Duros (EX), Exsudatos
Algodonosos (SE), Microaneurismas (MA) e Hemorragias (HE), respectivamente.

Tabela 31 – Resultados obtidos pela abordagem na detecção (BBox) e Segmentação (Mask)
com as métricas AP e mAP com limite de IoU de 0,5 no conjunto de teste do dataset DDR
utilizando otimizador Adam.

Modelo AP mAP
EX SE MA HE

Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling BBox 0,2190 0,1589 0,0691 0,1091 0,1390
Mask 0,2119 0,1615 0,0704 0,0959 0,1349

Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling BBox 0,2515 0,1548 0,1042 0,1577 0,1670
Mask 0,2687 0,1589 0,1274 0,1388 0,1735

A Figura 56 apresenta os gráficos referentes aos resultados obtidos pela abor-
dagem com a utilização de Tilling durante as etapas de treinamento e validação no
conjunto de dados DDR com otimizador Adam, conforme os resultados apresentados
nas Tabelas 30 e 31.

A Figura 56(a) apresenta a curva de Loss total comparada com a acurácia da de-
tecção das classes de lesões durante o treinamento. Nas Figuras 56(b) e 56(c) são
apresentados os resultados obtidos com a detecção de caixas delimitadoras (BBox)
e segmentação (Mask) das lesões de fundo para o AP@0,5 na etapa de validação,
em que é possível observar que a maior precisão obtida pela abordagem foi alcan-
çada em torno das 30.000 iterações durante o treinamento. Já na Figura 56(d) são
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apresentados os resultados obtidos com a detecção de caixas delimitadoras (BBox)
por tipo de lesão de fundo para o AP@0,5 na etapa de validação. É possível verificar
que houve maior precisão na detecção de Hemorragias e Exsudatos Algodonosos e
menor precisão na detecção de Microaneurismas.

Na Figura 56(a) é possível observar que as curvas convergem rapidamente em
função da curva em laranja apresentar somente a acurácia da classificação das le-
sões durante a etapa de treinamento do modelo, não significando, portanto, que houve
overfitting do modelo neste momento, pois nem a detecção das caixas delimitadoras
das lesões ou na segmentação das máscaras é analisado nesta curva. Já nas Figu-
ras 56(b) e 56(c) é possível verificar que houve de fato uma queda repentina de AP
por volta das 45.000 iterações, tanto na detecção quando na segmentação das lesões,
causado pelo sobreajuste do modelo.
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Figura 56 – Treinamento e validação da abordagem para segmentação de instância das le-
sões de fundo usando o dataset DDR com otimizador Adam: (a) curva de Loss total versus
Acurácia da detecção das classes de lesões durante o treinamento; (b) Average Precision
(AP) da detecção de caixas delimitadoras (BBox) das lesões para o limite de Interseção sobre
União (IoU) de 0,5 no conjunto de validação; (c) Average Precision (AP) da segmentação de
máscaras (Mask) das lesões para o limite de Interseção sobre União (IoU) de 0,5 no conjunto
de validação; e, (d) Average Precision (AP) da detecção de caixas delimitadoras (BBox) das
lesões para o limite de Interseção sobre União (IoU) de 0,5:0,95 no conjunto de validação.
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O tempo médio de inferência para realizar a segmentação de instância das lesões
de fundo no conjunto de dados DDR nas etapas de validação e teste da abordagem é
apresentado na Tabela 32. Os melhores resultados foram obtidos com a utilização de
Tilling e otimizador SGD, alcançando nas etapas de validação e teste tempo médio de
inferência de 170ms e 190ms, respectivamente, conforme indicado em negrito.

Tabela 32 – Tempo médio de inferência para detectar as lesões de fundo no conjunto de da-
dos DDR nas etapas de validação e teste com a abordagem proposta para segmentação de
instância.

Modelos Tempo de Inferência (ms)
Validação Teste

Abordagem para Segmentação de Instância+SGD sem Tilling 510 700
Abordagem para Segmentação de Instância+Adam sem Tilling 840 1180
Abordagem para Segmentação de Instância+SGD com Tilling 170 190
Abordagem para Segmentação de Instância+Adam com Tilling 200 240

Ainda, comparou-se a abordagem para segmentação de instância com trabalhos
relacionados encontrados na literatura, como apresentado na Tabela 33. Os resulta-
dos alcançados no conjunto de validação do dataset DDR são apresentados por meio
das métricas AP e mAP com limite de IoU de 0,5. O melhor resultado de mAP ob-
tido pela abordagem na tarefa de detecção (BBox) das lesões foi de 0,2903 (indicado
em negrito), inferior ao resultado apresentado pelo trabalho de Shenavarmasouleh
et al. (2021), que apresentou mAP de 0,4780 (indicado em negrito). Entretanto, con-
vém destacar que Shenavarmasouleh et al. (2021) limitou-se a detectar somente duas
classes de lesões: exsudatos e microaneurismas.

Tabela 33 – Resultados obtidos pela abordagem na detecção e segmentação das lesões de
fundo em comparação a trabalhos relacionados encontrados na literatura utilizando a métrica
AP e o limite de IoU de 0,5 no conjunto de dados DDR.

Modelos Tarefa AP mAP
EX SE MA HE

DeepLab-v3+ (LI et al., 2019) BBox - - - - -
Mask 0,4375 0,4451 0,0390 0,4053 0,3317

HED (LI et al., 2019) BBox - - - - -
Mask 0,2709 0,1612 0,0600 0,1885 0,1702

Mask R-CNN (SHENAVARMASOULEH et al., 2021) BBox - - - - 0,4780
Mask - - - - -

Abordagem para Segmentação de Instância sem Tilling BBox 0,2598 0,3147 0,1087 0,2585 0,2354
Mask 0,2467 0,3400 0,1190 0,2342 0,2350

Abordagem para Segmentação de Instância com Tilling BBox 0,2941 0,3508 0,1644 0,3520 0,2903
Mask 0,3012 0,3505 0,2036 0,3211 0,2941

Isto possivelmente ocasionou um viés de classificação na classe majoritária, de-
vido ao desbalanceamento do número de exemplos destas duas classes de lesões,
motivo pelo qual o mAP apresentado possui valor elevado se comparado a trabalhos
similares encontrados na literatura. Os autores também não apresentam os resultados
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de AP por lesão a fim de se verificar a precisão obtida pelo modelo na detecção das
microlesões. No trabalho também não constam os resultados obtidos na segmentação
das lesões investigadas pelos autores.

Na tarefa de segmentação o trabalho proposto por Li et al. (2019) apresentou mAP

de 0,3317 (indicado em negrito), enquanto que o melhor resultado obtido pela abor-
dagem foi mAP igual a 0,2941 (indicado em negrito). Embora o resultado obtido para
mAP seja menor, é fundamental destacar que a abordagem proposta apresenta uma
melhoria na detecção de Microaneurismas, chegando a um AP aproximadamente
16% superior, significativamente melhor quando comparado ao de Li et al. (2019),
para o qual o melhor valor de AP declarado foi de 0,0600. Além disso, a abordagem
realizou a segmentação de instância, em que as lesões são detectadas e segmenta-
das, diferentemente do trabalho proposto por Li et al. (2019) no qual as lesões foram
somente segmentadas.

Para entender melhor os resultados obtidos, na Figura 57 é apresentado um exem-
plo de segmentação de instância de lesões realizada pela abordagem em uma ima-
gem de fundo do conjunto de dados DDR. Foi utilizado um valor de NMS Testing

Threshold de 0,5. É possível verificar que foram obtidas as localizações de pixel a
pixel das lesões detectadas, bem como as caixas delimitadoras de cada lesão. Esse
tipo de abordagem pode auxiliar de forma mais efetiva no diagnóstico médico, pois é
possível visualizar com maior clareza a extensão e o tamanho da lesão, ao invés de
apenas detectar e traçar uma caixa delimitadora ao redor da lesão na imagem.

Percebe-se que a abordagem para segmentação de instância obteve resultados
promissores na segmentação de instância das lesões de fundo investigadas, mesmo
com a presença de múltiplas lesões com tamanhos e formas variáveis. Pelo fato de
o modelo Mask R-CNN possuir um módulo RPN é possível realizar a extração de
ROIs da imagem que tenham maior probabilidade de conter lesões de fundo. Os
resultados experimentais demonstraram que a abordagem apresenta, por exemplo,
maior precisão na detecção de Exsudatos Algodonosos e menor precisão na detecção
de Microaneurismas.

A dificuldade na detecção dos microaneurismas ocorre em virtude do tamanho re-
duzido deste tipo de lesão. Durante o treinamento da rede neural profunda ocorre a
dissipação de gradiente mais acentuada e, portanto, a perda de precisão associada
às lesões que têm área de cobertura menor que 3 pixels, como no caso dos microa-
neurismas. Devido ao tamanho diminuto destas lesões, a extração de características
destes artefatos fica comprometida, ocasionando baixa precisão em função do de-
tector confundir estas microlesões com o fundo da imagem, resultando inclusive na
geração de altas taxas de falsos negativos.
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Figura 57 – Segmentação de instância de lesões de fundo realizada pela abordagem na ima-
gem de fundo “007-3892-200.jpg” do conjunto de dados DDR. A classificação das lesões iden-
tificadas na imagem foi realizada em termos de pixel, sendo atribuído o rótulo da lesão e o
percentual de confiança associado ao objeto detectado. Cada segmentação de instância tem
uma cor diferente, independentemente da classe da lesão.

7.4 Comparação entre as Abordagens Propostas

A Tabela 34 apresenta os resultados de AP por lesão e mAP obtidos pelas aborda-
gens propostas para detecção e segmentação de instância das lesões de fundo com
otimizador Adam e Tilling durante a etapa de validação no conjunto de dados DDR. A
Figura 58 apresenta o gráfico comparativo de AP por lesão obtido pelas abordagens
propostas. Ambas abordagens alcançaram menor precisão na detecção dos Microa-
neurismas e maior precisão na detecção de Exsudatos Algodonosos e Hemorragias.

Tabela 34 – Resultados obtidos pelas abordagens propostas com Tilling e otimizador Adam
com as métricas AP e mAP para o limite de IoU de 0,5 no conjunto de validação do conjunto
de dados DDR.

Modelos
AP

mAP

EX SE MA HE
Abordagem para Detecção 0,2240 0,3650 0,1110 0,3520 0,2630
Abordagem para Segmentação de Instância 0,2941 0,3508 0,1644 0,3520 0,2903
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Os resultados obtidos decorrem do tamanho e das características morfológicas
destas lesões. Os Microaneurismas, por exemplo, são microlesões com pouca cober-
tura de pixels que acaba ocasionando uma perda na precisão durante a detecção uma
vez que estas microlesões são frequentemente confundidas com o fundo da imagem.

Além disso, é possível verificar que a abordagem para segmentação de instância
foi 31,29% mais precisa na detecção dos Exsudatos duros, e 48,11% mais precisa na
detecção de Microaneurismas em comparação à abordagem proposta para detecção.
Entretanto, a abordagem para detecção foi 4,05% mais precisa na detecção de Ex-
sudatos Algodonosos em relação à abordagem para segmentação de instância. No
geral, a abordagem proposta para segmentação de instância foi 10,38% mais precisa,
com mAP de 0,2903, em comparação à abordagem proposta para detecção, que atin-
giu mAP de 0,2630.
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Figura 58 – Gráfico de AP por lesão das abordagens propostas para detecção e segmentação
de instância das lesões de fundo associadas à RD com otimizador Adam e Tilling durante a
etapa de validação no conjunto de dados DDR.

A Tabela 35 apresenta os tempos médios de inferência para detectar as lesões
de fundo no conjunto de dados DDR durante as etapas de validação e teste obtidos
pelas abordagens propostas com otimizador Adam e Tilling. Além disso, a Figura 59
apresenta o gráfico com os tempos médios de inferência em (ms) obtidos por ambas
abordagens.

É possível observar que a abordagem para detecção realiza inferências mais rapi-
damente em comparação à abordagem para segmentação de instância, tendo alcan-
çado tempo médio de inferência de 5,5 ms na etapa de validação e 7,5 ms na etapa
de teste, ambos no conjunto de dados DDR e utilizando otimizador Adam. Em expe-
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Tabela 35 – Tempo médio de inferência para detectar as lesões de fundo no conjunto de da-
dos DDR nas etapas de validação e teste das abordagens propostas com otimizador Adam e
Tilling.

Modelos Tempo de Inferência (ms)
Validação Teste

Abordagem para Detecção 5,5 7,5
Abordagem para Segmentação de Instância 200 240

7,5

5,5

240

200

0 50 100 150 200 250

Teste

Validação

Abordagem Proposta para Detecção Abordagem Proposta para Segmentação de Instância

Tempo de Inferência (ms)

Figura 59 – Gráfico de tempo de inferência das abordagens propostas para detecção e seg-
mentação de instância das lesões de fundo associadas à RD com otimizador Adam e Tilling
durante as etapas de validação e teste no conjunto de dados DDR.

rimento análogo, a abordagem proposta para segmentação de instância obteve nas
etapas de validação e teste tempos médios de inferência iguais a 200 ms e 240 ms,
respectivamente. Embora a abordagem para segmentação de instância tenha sido
mais precisa, a abordagem para detecção foi mais rápida na realização de predições,
sendo aproximadamente 36 vezes mais rápida na etapa de validação e 32 vezes mais
rápida na etapa de teste.

A abordagem proposta para detecção consegue manter um bom compromisso en-
tre precisão e velocidade, ao passo que a abordagem proposta para segmentação
de instância, embora seja relativamente mais precisa, tem um tempo de inferência
elevado se comparado à abordagem para detecção.

Contudo, a segmentação de instância apresenta a vantagem de realizar a detecção
e segmentação das lesões que pode ser mais útil para o diagnóstico médico das
lesões retinianas. Em síntese, para a escolha de qual das abordagens propostas é
mais adequada para o auxílio ao diagnóstico médico é necessário que seja levado
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em conta este trade-off entre precisão e velocidade na escolha da abordagem mais
adequada para compor uma aplicação destinada a realizar a detecção de lesões de
fundo e auxiliar no diagnóstico médico.

7.5 Considerações sobre o Capítulo

Este Capítulo apresentou a abordagem para a segmentação de instância das le-
sões de fundo do olho. Foram mostradas as etapas de pré-processamento e aumento
de dados, assim como a constituição da arquitetura de rede neural profunda utilizada.

Os conjuntos de dados públicos de Retinopatia Diabética utilizados nos experi-
mentos foram particionados em uma proporção de 50:20:30 para aplicar o processo
de treinamento, validação e teste, respectivamente. Usou-se uma arquitetura de rede
neural profunda Mask R-CNN implementada por meio da biblioteca Detectron2.

Também foram apresentados os cenários experimentais, testes e avaliação dos
resultados obtidos pela abordagem. Na sequência, foi realizada uma discussão sobre
as abordagens propostas para detecção e segmentação de instância das lesões de
fundo associadas à retinopatia diabética com o objetivo de comparar os principais
resultados obtidos por ambas as abordagens.

O próximo Capítulo contempla as considerações finais deste trabalho, sendo dis-
cutidas as principais conclusões atingidas. Também são relacionadas as publicações
realizadas durante o doutorado, bem como são destacados alguns potenciais traba-
lhos futuros relacionados à Tese.



8 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Esta Tese propôs duas novas abordagens usando diferentes técnicas de processa-
mento de imagens e arquiteturas de redes neurais profundas para aumentar a preci-
são da detecção de lesões de fundo associadas à Retinopatia Diabética. Esta Tese foi
motivada pelo crescimento do Diabetes e Retinopatia Diabética na população mundial
e, também, em função dos custos envolvidos com profissionais da área da saúde e
demais recursos necessários para a triagem, acompanhamento e tratamento destas
enfermidades, e a necessidade de criação de soluções que possam dar um suporte
mais rápido e preciso no diagnóstico médico, a fim de proporcionar uma avaliação e
tratamento mais adequados para um número maior de pessoas.

Como primeira contribuição desta Tese, apresenta-se uma nova abordagem para
a detecção de lesões de fundo explicada no Capítulo 6. Os resultados obtidos pela
abordagem proposta para detecção apresentam uma precisão superior a trabalhos
de mesmo propósito apresentados na literatura. Além disso, a análise dos resulta-
dos permitiu identificar as lesões que apresentaram menores taxas de detecção, o
que foi determinante para o desenvolvimento das soluções utilizadas para aumentar a
precisão na detecção destas lesões.

Em relação à abordagem para a detecção das lesões de fundo foi implementado
um bloco de pré-processamento para reduzir outliers e melhorar o realce, a fim de
prover uma extração de características mais eficiente das lesões retinianas. Este bloco
conta com um método para Cropping parcial do fundo preto das imagens de fundo,
para minimizar a geração de falsos positivos, e também um método de Tilling, para
aumentar o campo receptivo em torno das lesões e minimizar a perda de informação
causada pela redução de resolução das imagens originais na camada de entrada do
Backbone da arquitetura. Além disso, foi apresentada uma estrutura de rede neural
convolucional baseada em uma arquitetura YOLO de última geração para melhorar a
detecção das lesões de fundo e realizar inferências em tempo real sobre GPUs de
baixo custo.
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A solução proposta para a detecção das lesões de fundo foi treinada e avaliada uti-
lizando dois conjuntos de dados públicos de Retinopatia Diabética: DDR e IDRiD.
Particionou-se estes conjuntos de dados em conjunto de treinamento, validação e
teste em uma proporção de 50:20:30, respectivamente. Os melhores resultados al-
cançados por esta abordagem no conjunto de dados DDR foram obtidos utilizando o
otimizador Adam e o método de Tilling, alcançando para o limite de IoU de 0,5 na
etapa de validação mAP de 0,2630, e na etapa de teste mAP de 0,1540.

Como segunda contribuição desta Tese, apresentou-se uma nova abordagem para
segmentação de instância de lesões de fundo apresentada no Capítulo 7. Os resulta-
dos alcançados pela abordagem para realizar a segmentação de instância apresenta
uma precisão superior à abordagem proposta para detecção. Também apresenta re-
sultados superiores na identificação de microaneurismas em relação a trabalhos de
propósito similar relatados na literatura. Ainda, em relação à abordagem para a seg-
mentação de instância das lesões de fundo, apresenta-se uma estrutura de rede neu-
ral convolucional implementada com base em uma arquitetura Mask R-CNN para me-
lhorar a precisão na detecção das lesões de fundo, principalmente na identificação das
microlesões. A abordagem para segmentação de instância também contém um bloco
de pré-processamento composto pelos métodos de Cropping parcial do fundo preto
das imagens de fundo e Tilling para a criação de sub-imagens a partir das imagens
originais dos conjuntos de dados públicos de RD para treinamento da rede neural.

A abordagem para segmentação de instância também foi treinada e avaliada uti-
lizando os conjuntos de dados DDR e IDRiD, e particionados em conjunto de treina-
mento, validação e teste na proporção de 50:20:30, respectivamente. Os melhores
resultados alcançados por esta abordagem no conjunto de dados DDR foram obtidos
utilizando o otimizador Adam e o método de Tilling, atingindo para o limite de IoU de
0,5 na etapa de validação mAP de 0,2903, e na etapa de teste mAP de 0,1670.

As soluções propostas nesta Tese apresentaram resultados competitivos em rela-
ção aos trabalhos relacionados. Os resultados obtidos nos experimentos demonstram
que a abordagem para detecção de lesões apresentou resultados superiores a tra-
balhos de mesmo propósito encontrados na literatura. No geral, a abordagem para
segmentação de instância de lesões foi 10,38% mais precisa na detecção das lesões
em relação à abordagem para detecção, sendo 31,29% mais precisa na detecção dos
Exsudatos Duros e 48,11% na detecção dos Microaneurismas.

Embora a abordagem para segmentação de instância seja mais precisa, a aborda-
gem proposta para detecção é mais rápida na realização das predições. A abordagem
para detecção consegue manter um bom compromisso entre precisão e velocidade,
ao passo que a abordagem proposta para segmentação de instância, embora seja
relativamente mais precisa, tem um tempo de inferência elevado se comparado à
abordagem para detecção. Contudo, a segmentação de instância apresenta a van-
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tagem de realizar a detecção e segmentação das lesões que pode ser mais útil para
o diagnóstico médico das lesões retinianas.

Resumindo, nesta Tese foram desenvolvidas duas novas abordagens para detec-
ção e segmentação de instância de lesões de fundo usando técnicas de processa-
mento de imagem e redes neurais profundas implementadas com base em detectores
de objetos de última geração. As avaliações demonstraram que as abordagens pro-
postas apresentaram resultados promissores na detecção das lesões retinianas as-
sociadas à Retinopatia Diabética investigadas. Entretanto, há um vasto espaço que
ainda pode ser explorado para melhorar a precisão na identificação destas lesões em
imagens de fundo.

Como trabalho futuro, pretende-se desenvolver soluções que combinem diferentes
contextos, como no aprendizado multimodal a fim de obter resultados mais precisos,
e proporcionar ao médico especialista uma quantidade maior de informações para
auxiliá-lo na realização do diagnóstico. Além disso, embora a solução proposta neste
trabalho forneça resultados significativos na detecção das lesões de fundo, há muitos
pontos que podem ser considerados para pesquisas futuras. Por exemplo, a utilização
de modelos de difusão para sintetizar novas imagens juntamente com as anotações
das lesões, o desenvolvimento de modelos que contenham mecanismos de atenção
para aumentar a precisão da detecção das microlesões, ou até mesmo a utilização
de arquiteturas de redes neurais profundas com foco na detecção de objetos sem a
utilização de âncoras. Portanto, há um vasto espaço para explorar soluções a fim de
melhorar a detecção das lesões retinianas e auxiliar no diagnóstico precoce da RD.

8.1 Contribuições Científicas

A pesquisa realizada durante esta Tese de Doutorado resultou na publicação de
nove artigos científicos completos, sendo três artigos com Qualis A1, dois artigos
com Qualis A2, um artigo com Qualis A3, e dois artigos com Qualis A4. A seguir
são apresentadas as informações destes artigos publicados como primeiro autor e
coautor:

Pôster

Título: Detection of Fundus of the Eye Injuries Through
Convolutional Neural Networks

Autores: Carlos Santos, Marilton Aguiar, Daniel Welfer
Evento: 4th IEEE Seasonal School on Digital Processing of Visual

Signals and Applications (IEEE DPVSA)
Ano: 2020
Link: https://wp.ufpel.edu.br/dpvsa

https://wp.ufpel.edu.br/dpvsa
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Artigos completos como primeiro autor

Título: Deep Neural Network Model based on One-Stage Detector for
Identifying Fundus Lesions

Autores: Carlos Santos, Marilton Aguiar, Daniel Welfer, Bruno Belloni
Conferência: International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN)

Ano: 2021
DOI: https://doi.org/10.1109/IJCNN52387.2021.9534354

Qualis: A1

Título: Detection of Fundus Lesions through a Convolutional Neural
Network in Patients with Diabetic Retinopathy

Autores: Carlos Santos, Marilton Aguiar, Daniel Welfer, Bruno Belloni
Conferência: 43rd Annual International Conference of the IEEE Engineering

in Medicine and Biology Society (IEEE EMBC)
Ano: 2021
DOI: https://doi.org/10.1109/EMBC46164.2021.9630075

Qualis: A1

Título: A New Method Based on Deep Learning to Detect Lesions in
Retinal Images using YOLOv5

Autores: Carlos Santos, Marilton Aguiar, Daniel Welfer, Bruno Belloni
Conferência: IEEE International Conference on Bioinformatics and

Biomedicine (IEEE BIBM)
Ano: 2021
DOI: https://doi.org/10.1109/BIBM52615.2021.9669581

Qualis: A2

Título: A New Approach for Detecting Fundus Lesion using Image
Processing and Deep Neural Network Architecture based on
YOLO model

Autores: Carlos Santos, Marilton Aguiar, Daniel Welfer, Bruno Belloni
Periódico: Sensors

Ano: 2022
DOI: https://doi.org/10.3390/s22176441

Qualis: A2

https://doi.org/10.1109/IJCNN52387.2021.9534354
https://doi.org/10.1109/EMBC46164.2021.9630075
https://doi.org/10.1109/BIBM52615.2021.9669581
https://doi.org/10.3390/s22176441
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Título: A Method based on Deep Neural Network for Instance Segmen-
tation of Retinal Lesions caused by Diabetic Retinopathy

Autores: Carlos Santos, Marilton Aguiar, Daniel Welfer, Marcelo Silva,
Alejandro Pereira, Marcelo Ribeiro, Bruno Belloni

Conferência: 9th Annual Conference on Computational Science
and Computational Intelligence (CSCI)

Ano: 2022
DOI: https://doi.org/10.1109/CSCI58124.2022.00033

Qualis: A4

Título: A New Approach for Fundus Lesions Instance Segmentation
Based on Mask R-CNN X101-FPN Pre-Trained Architecture

Autores: Carlos Santos, Marilton Aguiar, Daniel Welfer, Marcelo Dias,
Alejandro Pereira, Marcelo Ribeiro, Bruno Belloni

Periódico: IEEE Access
Ano: 2023
DOI: https://doi.org/10.1109/ACCESS.2023.3271895

Qualis: A3

Artigos completos como coautor

Título: Detection of retinal microlesions through YOLOR-CSP architec-
ture and image slicing with the SAHI algorithm

Autores: Alejandro Pereira, Carlos Santos, Marilton Aguiar,
Daniel Welfer, Marcelo Dias, Marcelo Ribeiro, Reza Ahmadi

Conferência: International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN)
Ano: 2023
DOI: https://doi.org/10.1109/IJCNN54540.2023.10191623

Qualis: A1

Título: Improved Detection of Fundus Lesions Using YOLOR-CSP
Architecture and Slicing Aided Hyper Inference

Autores: Alejandro Pereira, Carlos Santos, Marilton Aguiar,
Daniel Welfer, Marcelo Dias, Marcelo Ribeiro

Periódico: IEEE Latin America Transactions
Ano: 2023
DOI: http://dx.doi.org/10.1109/tla.2023.10244179

Qualis: B2

https://doi.org/10.1109/CSCI58124.2022.00033
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2023.3271895
https://doi.org/10.1109/IJCNN54540.2023.10191623
http://dx.doi.org/10.1109/tla.2023.10244179
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Título: Um Novo Método baseado em Detector de Dois Estágios para
Segmentação de Instância de Lesões Retinianas usando o
Modelo Mask R-CNN e a Biblioteca Detectron2

Autores: Marcelo Dias, Carlos Santos, Marilton Aguiar,
Daniel Welfer, Alejandro Pereira, Marcelo Ribeiro

Conferência: 50º Seminário Integrado de Software e Hardware (SEMISH)
Ano: 2023
DOI: https://doi.org/10.5753/semish.2023

Qualis: A4

https://doi.org/10.5753/semish.2023
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ANEXO A – CLASSIFICAÇÃO DA RETINOPATIA DIABÉTICA DE ACORDO COM A
PRESENÇA DE CARACTERÍSTICAS CLÍNICAS

De acordo com Alghadyan (2011); Etdrsr (1991a); Philip et al. (2007); Etdrsr
(1991b), os tipos e estágios da RD podem ser classificados conforme as caracte-
rísticas clínicas apresentadas na Tabela 36.

Tabela 36 – Estágios da Retinopatia Diabética: Retinopatia Diabética Não-Proliferativa
(RDNP), Retinopatia Diabética Proliferativa (RDP) e Edema Macular Diabético (EMD).

Tipos de RD Estágios Lesões de Fundo

RDNP Leve
(Veja a Figura 60b) - MA, HE, EX e EMD.

Moderada
(Veja a Figura 60c)

- Difusão de HE e/ou MA e/ou SE.
- VB ou IRMA.

Severa
(Veja a Figura 60d)

- MA, HE, SE, VB presentes em pelo
menos dois quadrantes da retina.
- HE em quatro quadrantes.
- VB em dois quadrantes.
- IRMA grave em um quadrante.

RDP
(Veja a Figura 60e) RDP inicial - HE pré-retinianas.

Alto risco de RDP
- HE Vítreas.
- NV do DO.
- NV em qualquer lugar no DO.

RDP avançada
- Descolamento da Retina.
- NV da Íris.

EMD
(Veja a Figura 60f)

EMD clinicamente
não significativo

- Presença de edema, espessamento
da retina ou EX a mais de 500 mícrons
da fóvea.

EMD clinicamente
significativo

- Presença de edema, espessamento
da retina ou EX na fóvea ou a pelo
menos 500 mícrons desta.

A Figura 60 apresenta as imagens de fundo: (a) Normal, (b) RDNP leve, (c) RDNP
moderada, (d) RDNP grave, (e) RDP e (f) Edema Macular Diabético (MOOKIAH et al.,
2013).
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Figura 60 – Imagens de fundo: (a) Normal; (b) RDNP leve; (c) RDNP moderada; (d) RDNP
grave; (e) RDP; (f) Edema Macular Diabético. Fonte: Adaptado de Mookiah et al. (2013).
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ANEXO B – CARACTERÍSTICAS DA RETINOPATIA DIABÉTICA - INTERNATIONAL
COUNCIL OF OPHTHALMOLOGY

O Conselho Internacional de Oftalmologia (em inglês, Internacional Council of
Ophthalmology - ICO) (ICO GUIDELINES FOR DIABETIC EYE CARE , 2017), de-
senvolveu as Diretrizes para o Tratamento do Olho Diabético para desempenhar um
papel educacional e de apoio para oftalmologistas e prestadores de cuidados com os
olhos mundialmente. Essas diretrizes têm a intenção de melhorar a qualidade dos
cuidados com os olhos de pacientes ao redor do mundo.

As Diretrizes foram concebidas para informar os oftalmologistas sobre as exigên-
cias para triagem e detecção de Retinopatia Diabética e a avaliação e gerenciamento
apropriados de pacientes com RD. As Diretrizes demonstram, também, a necessidade
de os oftalmologistas trabalharem com prestadores de cuidados primários, bem como
com especialistas adequados, como endocrinologistas.

Com o problema de Diabetes e a Retinopatia Diabética crescendo rapidamente no
mundo, é vital assegurar que oftalmologistas e provedores de cuidados com os olhos
estejam adequadamente preparados.

As Diretrizes foram criadas para ser um documento de trabalho e serão atualiza-
das constantemente. Elas foram lançadas primeiramente em dezembro de 2013 e
atualizado em janeiro de 2017.

De acordo com as diretrizes do ICO (ICO GUIDELINES FOR DIABETIC EYE
CARE , 2017), as características da Retinopatia Diabética são apresentadas na Ta-
bela 37.
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Tabela 37 – Características da Retinopatia Diabética (ICO GUIDELINES FOR DIABETIC EYE
CARE , 2017).

Característica Descrição Considerações de Avaliação

Microaneurismas

Pontos vermelhos, esféricos e isolados,
de tamanhos variados. Podem refletir
uma tentativa abortada de formação de
um novo vaso ou podem simplesmente
ser uma fraqueza da parede do vaso
capilar por meio da perda da
integridade estrutural normal.

São os mais fáceis de serem
observados em angiografia
fluorescente.

Hemorragias puntiformes

Hemorragias de ponto nem sempre
podem ser diferenciadas de
microaneurismas por serem similares
em aparência, mas com tamanho
variado.

O termo Hemorragia de
Ponto/Microaneurisma (H/Ma) é
normalmente usado.

Hemorragias de mancha

Formadas onde aglomerados de
capilares obstruem, levando à
formação de hemorragias de mancha
intrarretinianas.

A lesão pode parecer estar na camada
plexiforme externa em angiografia
fluorescente, onde ela não mascara o
leito capilar sobrejacente, ao contrário
de hemorragias de ponto e de chama,
que se encontram mais
superficialmente na retina.

Pontos algodonosos

Representam as extremidades
inchadas de axônios interrompidos,
onde ocorre o acúmulo de fluxo
axoplasmático na borda do infarto.

Essas características não são exclusivas
de RD e não parecem aumentar, por si
mesmas, o risco de formação de novos
vasos. Por exemplo, podem ocorrer
em hipertensão de HIV/AIDS.

Anomalias intrarretinianas
microvasculares

São remanescente capilares dilatados
seguindo fechamentos extensos de
redes capilares entre arteríola e
vênula.
Características relacionadas incluem:
• perolização venosa (foco de
proliferação de célula endotelial
venosa que falhou em se
desenvolver em novos vasos),
• Reduplicação venosa (rara),
• Circuitos venosos (pensado
para se desenvolver devido a
pequena oclusão de vaso e
abertura de circulação
alternativa) e,
• Palidez da retina e vasos brancos.

São os mais fáceis de serem
observados em angiografia
fluorescente.

Alterações maculares em Retinopatia
não proliferativa
– Edema macular
– Doença macrovascular

Espessamento da retina acontece
devido à acumulação de fluidos de
exsudatos originados na barreira
sangue-retina exterior danificada
(edema extracelular) ou como
resultado de hipoxia, levando à
acumulação de fluido dentro de
células retinianas individuais (edema
intracelular). Pode ser focal ou difuso.
Hemorragia de chama e formação de
ponto algodonoso. Pode ocorrer
devido a oclusão arteriolar, sem
oclusão capilar, o que frequentemente
afeta a camada horizontal de fibras
nervosas da retina.

A aparência de edema macular pode
ser observada em exame
estereoscópico ou inferida pela
presença de exsudato intrarretiniano.

Alterações no disco óptico
Discos ópticos inchados podem,
ocasionalmente, ser vistos (papilopatia
diabética) em pacientes diabéticos.

Em papilopatia diabética, a visão,
geralmente, não é significativamente
prejudicada.
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ANEXO C – CARACTERÍSTICAS DA RETINOPATIA DIABÉTICA PROLIFERATIVA -
INTERNATIONAL COUNCIL OF OPHTHALMOLOGY

De acordo com as diretrizes do ICO (ICO GUIDELINES FOR DIABETIC EYE
CARE , 2017), as características da Retinopatia Diabética proliferativa são apresen-
tadas na Tabela 38.

Tabela 38 – Características da Retinopatia Diabética Proliferativa (ICO GUIDELINES FOR DI-
ABETIC EYE CARE , 2017).

Característica Descrição Considerações de Avaliação

Neovasos no disco (NVD)

Neovasos no disco geralmente
surgem da circulação venosa no
disco ou a 1 diâmetro de disco do
disco.

Para diferenciar NVD de pequenos
vasos sanguíneos bem normais, note
que os últimos sempre afinam para
uma extremidade não voltam ao
início do disco, enquanto NVD
sempre volta ao início, podendo
formar uma rede caótica na dentro da
volta, e tem a parte superior do laço
com diâmetro mais largo que a base.

Neovasos em outros lugares (NVOL)

Neovasos, que geralmente
ocorrem ao longo da fronteira
entre a retina saudável e áreas de
oclusão capilar.

Não devem ser confundidos com
anormalidades microvasculares
intrarretinianas, as quais ocorrem
dentro de áreas de oclusão capilar.

Outros locais de neovasos

Formação de neovasos na íris (NVI)
é incomum, mas representa
potencialmente mais alterações
isquêmicas avançadas. Formação de
novos vasos na superfície hialóide
anterior ocorre, raramente, após
vitrectomia, se quantidade de laser
insuficiente for aplicada na retina
periférica.

É útil executar gonioscopia em tais
casos, para excluir novos vasos no
ângulo da câmara anterior (NVA), os
quais podem levar ao glaucoma
neovascular.

Proliferação fibrosa
Em Retinopatia Proliferativa, novos
vasos crescem sobre uma
plataforma de células gliais.
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