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Resumo—Neste estudo, foi explorada a aplicacio de técnicas
de redes neurais e aprendizado de maquina com o intuito
de identificar a presenca de lesoes relacionadas a retinopatia
diabética (RD) em imagens de fundo de olho. A RD é uma
complicacgio frequente em individuos diabéticos, podendo levar a
perda da visdo caso nao seja detectada e tratada em tempo habil.
A arquitetura do modelo de classificacido proposta neste trabalho
é composta por dois fluxos de decisao que sido concatenados
para gerar a classificacao final. O primeiro fluxo utiliza uma
rede U-Net para segmentar e extrair as veias e vasos sanguineos
da imagem original, seguido por um modelo Inception com
mecanismo de atencio para a classificacdo. Ja o segundo fluxo
processa diretamente a imagem bruta por meio de um modelo
Inception com mecanismo de atencdo. O modelo proposto foi
treinado e validado utilizando trés conjuntos de dados publicos
combinados (ARIA, RFMiD e STARE). As ferramentas empre-
gadas no desenvolvimento incluiram Python, TensorFlow, Keras,
OpenCV e outras bibliotecas complementares. O modelo final
alcancou uma precisio de 95,4% e sensibilidade de 94, 87% na
classificacdo das lesoes de retinopatia diabética, demonstrando
seu potencial para contribuir na detec¢io precoce e no tratamento
adequado desta complicacao ocular.

Index  Terms—Aprendizado de maquina, Inception,
Classificacio de imagens médicas, Detec¢ido precoce, Imagens
de fundo de olho, Mecanismo de atencio, U-Net, Redes neurais,
Retinopatia diabética, Segmentacio de veias.

I. INTRODUCAO

A retinopatia diabética (RD) é uma complicacdo ocular
frequente em individuos diabéticos e é caracterizada pelo dano
aos vasos sanguineos da retina causado por niveis elevados de
glicose no sangue. A RD, quando nio diagnosticada precoce-
mente e sem um tratamento adequado, pode levar a perda de
visdo e, eventualmente, a cegueira. Atualmente, a RD é uma
das principais causas de perda de visdo em adultos em todo o
mundo, deixando claro a importancia de sua detec¢c@o precoce
[1].

A andlise das imagens de fundo de olho é uma técnica
comum para diagnosticar a RD, permitindo aos médicos
identificar e avaliar a presenca de lesdes na retina. No entanto,
a interpretacdo das imagens de fundo de olho requer profissi-
onais especializados, como oftalmologistas, que nem sempre
estdo disponiveis em todas as dreas da saide, especialmente
em regides remotas e subdesenvolvidas. Além disso, a cres-
cente prevaléncia de diabetes exige solugdes escaldveis para
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diagnosticar e tratar as complica¢des associadas de maneira
eficiente [2].

A RD apresenta diferentes estdgios de desenvolvimento,
cada um com caracteristicas e implicacdes especificas para
a visdo. No estigio 1, chamado de retinopatia diabética
ndo proliferativa leve, ocorre o surgimento de microaneu-
rismas, pequenos inchacos nos vasos sanguineos da retina.
Nesse estdgio, embora possam causar vazamento de fluido e
inchaco da mdcula, geralmente ndo hd sintomas claros. No
estdgio 2, a retinopatia diabética ndo proliferativa moderada,
0s vasos sanguineos incham ainda mais, bloqueando o fluxo
sanguineo e a nutricdo adequada da retina, podendo causar
visdo embagada se houver acimulo de liquidos na mdcula.
No estagio 3, a retinopatia diabética ndo proliferativa grave,
um grande nimero de vasos sanguineos fica bloqueado, di-
minuindo significativamente o fluxo sanguineo e estimulando
o crescimento de novos vasos na retina. Esses vasos sdo
frageis e podem causar inchaco retiniano, visdo embagada,
pontos escuros e até perda de visao em dreas especificas. Caso
vazem na madcula, pode ocorrer perda sibita e permanente
da visdo. No estdgio 4, a retinopatia diabética proliferativa,
0s novos vasos sanguineos continuam a crescer, formando
tecido cicatricial que pode levar ao descolamento da retina.
Isso resulta em visdo embagada, reducdo do campo visual e
até cegueira permanente [3].

Portanto, fica evidente que os sintomas da RD podem
ser encontrados tanto na retina quanto nas veias e vasos
sanguineos que compdem o nervo Optico. A Figura 1 exibe
imagens de fundo de retina com diferentes estagios da doenca.

Figura 1: Imagens de fundo de retina com diferentes graus de
gravidade
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Neste contexto, o uso de técnicas de aprendizado de
maquinas e redes neurais t€ém ganhado destaque na area da
saude, proporcionando solugdes para automatizar e melhorar
a precisdao dos diagndsticos de varias condigdes médicas,
incluindo a RD. A arquitetura Inception V2, especificamente,
tem sido amplamente aplicada em tarefas de classificacdo
e andlise de imagens médicas, gracas a sua capacidade de
extrair caracteristicas de diferentes escalas e hierarquias [4].
Ja a arquitetura U-Net foi desenvolvida inicialmente para
segmentacdo de imagens médicas, sendo muito utilizada para
identificacdo de tumores cerebrais e lesdes em O6rgdos [5].



Além disso, os mecanismos de ateng@o tém sido incorporados
as redes neurais para auxiliar na identificacdo e localizacdo
das 4reas mais relevantes das imagens, contribuindo para uma
melhor detec¢do e classificacdo das lesdes [6].

O objetivo deste trabalho é explorar a aplicacdo de técnicas
de redes neurais, aprendizado de mdquina e processamento
de imagem com o intuito de identificar a presenga de lesdes
relacionadas a diferentes graus de retinopatia diabética em
imagens de fundo de olho. A arquitetura do modelo de
classificacdo proposto neste trabalho é composta inicialmente
por um pré tratamento da imagem onde é aplicado uma
madscara para realce de bordas e detalhes e em seguida por
dois fluxos de decisdao independentes que sdo concatenados
no final para uma resposta mais assertiva.

O primeiro fluxo utiliza uma rede U-Net, como extratora
de caracteristicas, para segmentar e extrair as veias e 0s vasos
sanguineos da imagem pré processada, seguido por um modelo
Inception com mecanismo de atencdo para a classificacdo.
Dessa forma, apenas s@o extraidas caracteristicas importantes
presentes apenas no nervo Optico para a tarefa de classificagao.

O modelo U-Net foi treinado a partir do dataset STARE,
conjunto de dados composto por cerca de 20 imagens de fundo
de retina e imagens de rétulo, contendo apenas as veias e
vasos sanguineos, feitas por médicos especialistas, da imagem
original.

J4 o segundo fluxo recebe como entrada a imagem pré
processada e por meio do modelo Inception, também com
mecanismo de atengdo, gera a classificacdo. Nesse fluxo é
possivel capturar, de forma conjunta, os sintomas da RD
presentes na imagem bruta.

O modelo proposto foi treinado e validado a partir da juncio
de trés conjuntos de dados publicos: ARIA [7], RFMID [8] e
STARE [9]. Esses conjuntos de dados incluem imagens de
fundo de olho rotuladas com diferentes doencas de retina,
incluindo os diferentes estdgios da RD. Em uma primeira etapa
de pré-processamento desses dados, além da unido das bases,
foi feito um filtro, selecionando apenas imagens de retinas
sauddveis e retinas com algum grau de RD (sem distingdo de
estdgio da doenga).

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Com a recente popularizacdo de técnicas baseadas em ma-
chine learning e redes neurais profundas somada a crescente
de casos de diabetes ao redor do mundo e, portanto, a ne-
cessidade de métodos escaldveis e eficientes para diagnosticar
e tratar suas complica¢des, diversos estudos t€m surgido no
meio académico. Nesta secdo é apresentado uma revisao sobre
trabalhos relacionados a detec¢do e classificacdo de retinopatia
diabética.

A. Deteccdo Automdtica de Retinopatia Diabética

No artigo de Li et al [10] os autores apresentam um sistema
para a deteccdo de retinopatia diabética usando fotografias de
fundo de olho coloridas. O objetivo do estudo foi desenvolver
e validar uma ferramenta eficiente e precisa para identificar
pacientes que necessitam de acompanhamento.

Os autores propdem um sistema com diversas abordagens
combinadas, como segmentacdo de lesdes, extracdo de carac-
teristicas e classificagdo por meio de algoritmos de aprendi-
zado supervisionado. Os autores obtiveram resultados com-
paraveis aos dos especialistas humanos. O modelo proposto
no trabalho foi treinado com um dataset de 106000 imagens e
obtiveram as métricas AUC, sensibilidade e especificidade de
0.955, 92.5%, e 98.5% respectivamente.

Ja no trabalho de Shah et al [11] os autores ndo especificam
quais foram as escolhas de arquitetura realizadas, mas apresen-
tam um sistema baseado em CNN que também obteve 6timos
resultados na classifica¢do de DR. Os autores atingiram 99.7%
e 98.5% de sensibilidade e especificidade respectivamente.

Essas referéncias destacam que algoritmos baseados em
CNN tém potencial para se tornarem uma alternativa promis-
sora na triagem de DR, apresentando desempenho semelhante
ao dos especialistas médicos. Isso sugere que tais aborda-
gens podem oferecer solugdes escaldveis e eficientes para a
identificacdo e tratamento de pacientes em risco de perda de
vis@o devido a retinopatia diabética.

B. U-Net Para Segmentagdo de Imagens Médicas

A U-Net é uma arquitetura de rede neural convolucional
(CNN) desenvolvida especificamente para segmentacdo de
imagens biomédicas e foi proposto por Ronneberger et al [5].

Apds sua publicacdo, diversos estudos tém utilizado e
adaptado a arquitetura U-Net para segmentacdo de imagens
médicas em diferentes dominios. No trabalho de Rehman et al
[12] os autores desenvolveram um U-Net 3D para segmentagao
de tumores cerebrais em imagens de ressonincia magnética,
alcancando resultados de segmentacdo de alta qualidade.

Ja no trabalho de Xiao et al [13] os autores utilizaram
uma versdo modificada da U-Net para segmentacdo de vasos
sanguineos retinianos em imagens de fundo de olho, demons-
trando a eficicia da arquitetura na deteccdo e segmentacao de
estruturas retinianas.

Em resumo, a arquitetura U-Net tem se demonstrado ser
uma abordagem eficiente e versitil para a segmentacdo de
imagens médicas, possibilitando a deteccdo e delimitacdo de
estruturas em diferentes tipos de imagens.

C. Mecanismos de Atengdo no ambito de Imagens Médicas

Os mecanismos de atencdo tém sido cada vez mais uti-
lizados em conjunto com redes neurais convolucionais para
melhorar a detec¢do e localizacdo de lesdes em imagens
médicas. Estes mecanismos permitem que a rede neural se
concentre nas areas mais relevantes da imagem, melhorando
a precisdo e a interpretabilidade dos resultados.

No artigo de Schlemper et al [14] os autores apresentam
uma abordagem baseada em mecanismos de atencdo para
melhorar a deteccdo e segmentacdo de estruturas em imagens
médicas, incluindo a segmentacdo de vasos sanguineos em
imagens de fundo de olho.

A secdo apresentou uma série de estudos que exploram
diferentes abordagens do uso de aprendizado de mdquina e
inteligéncia artificial no campo de andlise de imagens médicas.



No entanto, é¢ importante notar que os algoritmos e abordagens
discutidas neste capitulo apresentam apenas uma fragdo das
pesquisas realizadas na drea de detec¢ao e segmentacdo de re-
tinopatia diabética e outras condi¢des médicas. Novas arquite-
turas e técnicas continuam sendo desenvolvidas e aprimoradas,
e os avancos futuros nesta drea tém potencial para oferecer
ainda mais melhorias na precisdo, eficiéncia e escalabilidade
das solugdes de andlise de imagens médicas.

II1. FUNDAMENTA(;AO TEORICA
A. Pré-Processamento

A etapa de pré-processamento dos dados é uma etapa
crucial para projetos de aprendizado de maquina pois permite
melhorar a qualidade dos dados, evidenciar as caracteristicas
mais importantes do conjunto e garantir a normaliza¢do das
caracteristicas dos dados sendo tratados de acordo com a
necessidade do problema.

A primeira etapa de um pré-processamento é a coleta
e organizacdo do conjunto de dados e suas respectivas
rotulagdes. Nessa etapa é importante se atentar a qualidade
e confiabilidade da fonte do dado, garantindo a entrega de
dados fiéis a realidade para o treinamento do modelo. Uma
ferramenta bastante utilizada para essa coleta € a linguagem
de programacgdo Python dada a sua versatilidade e facilidade
para tratamento de dados de diferentes formatos.

Em seguida é importante se atentar a finalidade de uso
do dado, realizando andlises no conjunto, para entender se
existem caracteristicas em comum das imagens que devem ou
podem ser evidenciadas a fim de melhorar a capacidade de
generalizacdo do modelo [15].

Nessa etapa é comum a normaliza¢do dos dados, ajustando
os valores numéricos para que todos estejam na mesma escala.
Isso € importante, pois caracteristicas com escalas diferentes
podem afetar o desempenho dos algoritmos de aprendizado
de miquina. A normalizacdo pode ser realizada de vérias
maneiras, como min-max scaling, z-score, standardization ou
escalonamento robusto.

No caso de normaliza¢do de imagens, o mais comumente
usado € a normalizacdo de intensidade de pixel, também co-
nhecida como min-max scaling. Esta técnica ajusta os valores
de todos os pixels da imagem de modo que eles estejam
dentro de um intervalo especifico, geralmente entre 0 e 1.
O funcionamento dessa normalizacdo pode ser expressado de
forma geral pela Equagdo 1.

_ (P_ szn)
Pn= (Vmam - len) (1)

Onde:

o Pn € o pixel normalizado

e P ¢ o valor original do pixel,

e Vmin é o valor minimo que o pixel original pode assumir
e Vmax € o valor mdximo que o pixel original pode assumir

Normalmente nas imagens RGB os valores de maximo e
minimo para um pixel é de 255 e O respectivamente. Logo, a

Equacgdo 2 expressa a férmula utilizada para normalizag¢do das
imagens.

P
255 @

Essa normalizagdo € util para algoritmos de machine le-
arning, pois garante que todas as caracteristicas estejam na
mesma escala, evitando que caracteristicas com valores mai-
ores dominem as demais, melhorando a convergéncia e o
desempenho do modelo durante o treinamento.

Outras técnicas bastante utilizadas sdo aquelas que t€m a
finalidade de evidenciar uma caracteristica importante do dado
como aumento de contraste, corre¢do de iluminagdo e nitidez
e filtragem de cores ou bordas.

Uma das técnicas utilizadas neste trabalho com intuito de
melhorar o contraste da imagem € o “mascaramento de niti-
dez” [16] Esta abordagem envolve a combinacdo da imagem
original com uma versdo borrada da mesma, geralmente obtida
por meio de um filtro Gaussiano. Ao subtrair a imagem
borrada da imagem original, as bordas e detalhes de alto
contraste sdo enfatizados, resultando em uma imagem com
maior nitidez e clareza. Para evitar que os valores dos pixels se
tornem negativos, um deslocamento € adicionado ao resultado
final. A técnica € especialmente Ttil para melhorar a qualidade
de imagens médicas, como imagens de fundo de olho, onde
detalhes finos e contrastes sdo cruciais para identificacao de
patologias. [16]

As Equacdes 3 e 4 descrevem matematicamente o funcio-
namento do filtro descrito. Além disso, a Figura 2 mostra o
resultado da aplicag@o do filtro em uma imagem de fundo de
olho.

Pn

(2> + ¢*)

G(x,y) = ( W

)) * exp(— 3)

(2% %02
Onde:

e G(x, y) € o valor do filtro gaussiano no ponto (X, y)
e o (sigma) é o desvio padrdo da funcdo gaussiana, que
controla o grau de suavizacdo

Ir=T+4 K« (I —1Ib) “4)

Onde:

e Ir é a imagem realcada

e I ¢é a imagem original

o K & o fator de realce, um valor escalar que determina o
grau de realce aplicado & imagem

o Ib é a imagem borrada

B. Data Augmentation

A técnica de data augmentation é uma estratégia importante
no campo de aprendizado de mdquina, especialmente quando
se trabalha com conjuntos de dados limitados ou desbalance-
ados.

O objetivo principal dessa técnica é aumentar a quantidade
de dados disponiveis para treinamento, gerando novas amos-
tras a partir das existentes. Isso é feito por meio de diversas



Figura 2: Aplicagdo da técnica de mascaramento de nitidez
para uma imagem de fundo de retina. A direita a imagem
original, a esquerda a imagem com o filtro aplicado

Fonte: Autor

transformacdes aplicadas aos dados originais, como rotacdes,
translacdes, espelhamentos, mudangas de brilho e contraste,
entre outras. Essas transformacdes ajudam a criar um conjunto
de dados mais diversificado e robusto, contribuindo para o
aumento da capacidade de generalizacdo do modelo e a
reducdo do overfitting [17].

Além disso, a data augmentation possibilita um melhor
desempenho em cendrios do mundo real, onde as condicdes
podem variar consideravelmente em relacdo as imagens pre-
sentes no conjunto de treinamento.

C. Redes Neurais e Aprendizado de Mdquina

Redes neurais artificiais (RNA) s@o sistemas computacio-
nais inspirados na estrutura e no funcionamento do cérebro
humano [18], que visam simular o processo de aprendizagem
e reconhecimento de padrdes. Esses sistemas sdo compostos
por elementos chamados neurdnios artificiais, interconectados
através de sinapses, que transmitem informagdes entre si.

Um neurdnio artificial é a unidade basica de processamento
de qualquer arquitetura de rede neural. Ele recebe uma entrada
e aplica uma funcdo de ativacdo para gerar uma saida. A
Figura 3 exemplifica esse processo. As funcdes de ativacdo
sdo responsaveis por transformar a entrada em uma saida ndo
linear, permitindo que a rede modele fun¢des complexas e
aprenda padrdes ndo lineares. Algumas funcdes de ativacdo
comumente usadas incluem a func¢do sigmdide, a tangente
hiperbdlica e a fun¢do de unidade linear retificada (ReLU).
Tais fun¢des devem ser escolhidas de acordo com o problema
que deseja ser resolvido [18].

Uma RNA é composta por varias camadas de neur6nios
de acordo com a complexidade do problema. Essas camadas
podem ser classificadas como camada de entrada, camadas
ocultas e camada de saida. A camada de entrada recebe os da-
dos de entrada, as camadas ocultas realizam o processamento
dos dados e a camada de saida gera os resultados.

O aprendizado de RNAs ocorre através de um processo
de ajuste dos pesos das conexdes entre os neur6nios, de
modo a minimizar a diferenca entre as saidas geradas pela
rede e os valores esperados. Esse processo € conhecido como
treinamento, e envolve a apresentacio de um conjunto de

Figura 3: Representacdo grifica de um neurdnio artificial
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Fonte: Juan G. [32].
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dados de treinamento a rede e a atualizagdo dos pesos com
base no erro calculado.

D. Redes Neurais Convolucionais

Em 1989 no artigo de LeCun et al [19] foi proposto a ideia
de redes neurais convolucionais (CNNs). A ideia das CNN
foi inspirada a partir de estudos de Hubel et al [20] sobre o
cortex visual dos gatos, que mostrou que o cérebro processa
a informacdo visual em hierarquias de caracteristicas locais.
As CNNs se mostraram eficazes na resolugdo de problemas
de classificacdo ja que sdo eficientes no reconhecimento de
padrdes e na extracdo de caracteristicas hierdrquicas a partir
de dados de entrada.

A arquitetura de uma CNN ¢é normalmente composta
por trés tipos de camadas bdsicas chamadas de camada de
convolugdo, agrupamento e rede totalmente conectada. A
Figura 4 mostra uma arquitetura de CNN genérica.

Na camada convolucional sdo aplicados filtros, também co-
nhecidos como nicleos ou kernels, que sdo pequenas matrizes
de pesos aplicadas em toda a extensdo da imagem. O resultado
dessa operacdo é um mapa de caracteristicas que representam
a resposta da imagem ao filtro aplicado, permitindo que a
rede neural aprenda a filtrar informacdes relevantes para a
decisdo do modelo como estruturas, cores, arestas € outras
caracteristicas.

As camadas de agrupamento reduzem a dimensionali-
dade dos mapas de caracteristicas agrupando e resumindo
as informagdes espaciais através de técnicas como o max-
pooling, que seleciona o valor mdximo de uma regido ou
0 average-pooling, que calcula a média dos valores de uma
vizinhanga. Dessa forma tem-se uma diminui¢io da quantidade
de parimetros da rede e consequentemente o custo computaci-
onal do modelo [21]. A Figura 5 exemplifica o funcionamento
da camada de agrupamento.

Por fim, as camadas totalmente conectadas, também conhe-
cidas como camada densa, sdo usadas no final da arquitetura
para transformar as informacgdes extraidas pela rede anterior



Figura 4: Representacdo grafica de uma CNN genérica.
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Figura 5: Exemplo de uma camada de agrupamento utilizando
a técnica de max-pooling
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em um vetor de probabilidade usado para uma classificacio
final. Dessa forma a rede se torna capaz de aprender relacdes
ndo-lineares e complexas entre as caracteristicas extraidas
[21].

Em uma arquitetura funcional € intercalado diversas cama-
das convolucionais com camadas de agrupamento a fim de
conseguir generalizar toda a complexidade do dado de entrada
e no final, uma rede densa com diversas camadas ocultas
para conseguir realizar a classificacdo dado as intimeras ca-
racteristicas extraidas [21].

E. TensorFlow e Keras

Segundo a documentacdo do TensorFlow [22]

TensorFlow é uma interface para expressdo de
algoritmos de aprendizado de mdquina e sua
implementagdo para execucdo desses algoritmos.
Uma computacio expressada usando o TensorFlow
pode ser executada com pouco ou nenhuma alteragio
em uma ampla variedade de sistemas heterogéneos,
desde de dispositivos méveis como telefones e ra-
blets até sistemas distribuidos de larga escala com

centenas de maquinas e milhares de dispositivos
computacionais como placas graficas GPU. O sis-
tema ¢ flexivel e pode ser usado para expressar uma
ampla variedade de algoritmos, incluindo os de trei-
namento e inferéncia para modelos de redes neurais
profundas, e tem sido utilizado para condugdo de
pesquisa e para implementacio de sistemas de apren-
dizado de mdaquina em producdo em mais de uma
duzia de dreas das ciéncias da computagdo e outros
campos, que incluem reconhecimento de fala, visdo
computacional, robdtica, recuperagdo de informacao,
processamento de linguagem natural, extracdo de
informagdo geografica e descoberta computacional
de drogas farmacoldgicas.
Ja o Keras é uma API de alto nivel para a construcio
e treinamento de modelos de aprendizado profundo, escrita
em Python e executada em cima do TensorFlow. Keras foi
desenvolvido com foco na simplicidade e facilidade de uso
permitindo o desenvolvimento de protétipos e experimentos
de forma agil.
O TensorFlow e o Keras em conjunto sdo uma Otima
combina¢do de ferramentas para desenvolvimento e teste de
modelos de inteligéncia artificial e aprendizado de miquina.

F. U-Net

Usualmente CNNs sdo construidas para realizar
classificacbes onde, a partir de uma imagem, é gerada
uma classificacdo indicando se a imagem pertence a classe
gato ou cachorro, por exemplo. Entretanto para algumas
aplicacdes é necessdrio que a saida do modelo seja uma
imagem com anotagdes de estruturas importantes para uma
posterior andlise. Para aplicagdes em imagens médicas esse
cendrio se repete com bastante frequéncia, principalmente
ao analisar estruturas bioldgicas como células cancerigenas,
tumores cerebrais, segmentacdo de veias e vasos sanguineos
a partir de imagens de exame médico.



Com essa problemadtica, alguns autores tentaram desenvol-
ver arquiteturas de CNNs que fossem efetivas na resolucdo
de tais problemas. Ciresan et al [23] por exemplo desenvolveu
uma arquitetura que tenta realizar a classificacdo de cada pixel
em uma imagem provendo como entrada para o modelo apenas
aregido de interesse, permitindo que a rede neural se concentre
nas caracteristicas locais da imagem e aprenda a classificar
cada pixel individualmente.

A topologia proposta por Ciresan et al [23] funcionou bem
e venceu um desafio de segmentacdo EM no ISBI 2012 com
uma margem significativa. Entretanto essa abordagem tem
duas desvantagens, segundo Ronnenberg et al [5] A primeira
é que a rede acaba se tornando bastante lenta e onerosa,
dado que a rede precisa rodar individualmente para cada
regido de uma mesma imagem, causando redundancia devido
a sobreposi¢@o das vizinhancas. Em segundo lugar existe uma
perda de precisdo da localizagdo em funcdo do contexto. Em
outras palavras, ao treinar passando uma grande regido da
imagem sdo necessdrias mais camadas de agrupamento, o que
reduz a precisdo da localizagdo, enquanto pequenas regides
permitem que a rede aprenda com muito pouco contexto.[5]

Ronnenberg et al [5] propde uma arquitetura um tanto
quanto elegante que é capaz de realizar segmenta¢des mais
precisas com muito menos dados para treinamento, a chamada
rede U-NET, nomeada assim por conta do seu formato em U,
como mostra a Figura 6.

Figura 6: Representacdo grifica de uma rede U-Net
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Fonte: Ronnenberg et al

A rede U-NET é composta por uma etapa de contragio
e outra de expansdo. A parte de contracdo contém camadas
de convolucdo e agrupamento que reduzem as dimensdes
espaciais das imagens, enquanto aprendem representacdes
hierdrquicas e abstratas. A parte de expansdo usa camadas
de convolucdo transposta para reconstruir progressivamente as
dimensdes espaciais e gerar a mascara de segmentacdo final.
Além disso, a rede inclui a concatenag@o entre as respectivas
fases, ajudando a preservar as informacdes de localizacio
espacial e melhorar a capacidade da rede de aprender a

segmentar as estruturas [5].

Essa arquitetura permite que a rede alcance resultados de
segmentacdo altamente precisos em diversos tipos de imagens,
mesmo com poucos dados de treinamento.

G. Inception

No artigo de Szegedy et al [24] os autores propdem a
primeira versdo da arquitetura Inception, uma arquitetura cujo
objetivo foi aumentar a profundidade e a largura das CNNs
sem aumentar significativamente o nimero de parimetros e a
complexidade computacional do modelo.

A arquitetura surgiu no contexto do desafio ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge de 2014 e definiu um novo
estado da arte, tendo sida camped do desafio com 12 vezes
menos parametros que a sucessora € um aumento significativo
da acuricia nos problemas de classificagdo.[24]

O funcionamento da rede Inception baseia-se nos médulos
inception, que sao blocos de construgdo da arquitetura. Esses
médulos combinam camadas de convolucdo de diferentes
tamanhos e camadas de agrupamento em paralelo dentro de
um tnico bloco. Isso permite que a rede extraia caracteristicas
em diferentes escalas da imagem.

Na Figura 7, por exemplo, sdo apresentadas trés imagens de
cdes em diferentes escalas e posi¢cdes. Na primeira imagem,
0 cdo ocupa a maior parte do espago, ocupando uma darea
significativa do quadro. Na segunda imagem, o cdo estd
posicionado no centro e ocupa uma por¢do menor em relacao
a primeira. Por fim, na terceira imagem, o cdo ocupa apenas
uma pequena fracdo do quadro total. A arquitetura Inception é
capaz de identificar o cdo em todas essas variagdes de escala
e posi¢do, demonstrando sua versatilidade e capacidade de
reconhecer objetos de interesse, independentemente de sua
localizacdo na imagem.

Figura 7: Cachorros em diferentes posi¢des e escalas

Fonte: Bharath Raj [29].

Em resumo, a rede Inception é uma arquitetura de CNN que
utiliza médulos inception para aprender recursos em véarias
escalas e abstragdes. Essa abordagem tem sido eficaz em
vérias tarefas de visdo computacional, incluindo classificacao
e deteccdo de objetos [24].

Ao longo dos anos, novas versdes da arquitetura foram
propostas pelos autores, sempre focadas em aumentar a pro-
fundidade da rede sem aumentar a quantidade de pardmetros
da mesma. A Figura 8 mostra a arquitetura da rede Inception.



Figura 8: Representacdo gréfica da rede Inception V2
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Fonte: Liu, Y., Jain, A., Vasconcelos, N. [28]

H. Mecanismo de Atengdo

A primeira apari¢do do mecanismo de ateng¢@o aconteceu em
um artigo de Vaswani et al [25] para resolver problemas rela-
cionados a processamento de linguagem natural e tradugdes.
A proposta se mostrou bastante eficiente, ja que passou a per-
mitir, a0 modelo, olhar diferentes posicdes de entrada simul-
taneamente, possibilitando o aprendizado de representacdes
contextuais mesmo entre sentengas grandes.[25]

Em seguida, Kelvin Xu et al [26] publicou um estudo
onde mecanismos de atencdo foram aplicados em imagens
para gerar legendas das imagens, descrevendo-as. O modelo
de atencdo nesse contexto de uso, permite que o modelo se
concentre seletivamente em diferentes partes da imagem ao
gerar palavras para a legenda, tornando-o hdbil a entender
contextos. A Figura 9 exemplifica o comportamento do modelo
de atencdo para esse caso de uso.

Figura 9: Visualizagdo da ateng@o gerada ao criar a legenda
para uma imagem
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Fonte: Kelvin Xu et al [26]

Por fim, em um trabalho publicado por Woo et al [27] foi
proposto um modelo de mecanismo de atencdo chamado Con-
volutional Block Attention Module (CBAM). Essa arquitetura
recebe um mapa de caracteristicas previamente geradas por
outro modelo, como por exemplo o Inception, permitindo que
o modelo aprenda a ponderar a importancia espacial e de cada
canal da imagem de entrada.

De forma geral, o modelo de aten¢do aplica uma série
de camadas convolucionais com diferentes nimeros de filtros
que produz um mapa de atencdo. Em seguida, o modelo de
atencdo € multiplicado ponto a ponto pelas caracteristicas de
entrada, gerando um mapa de caracteristicas ponderadas. Por
fim, é calculada uma média espacial do mapa de atengdo que
¢é utilizada em uma camada densa para gerar a classificacio
final [27].

IV. METODOLOGIA

Nesta secdo serd descrita a metodologia utilizada para
desenvolvimento do algoritmo de classificagdo de retinopatia
diabética e seus médulos. O diagrama na Figura 10 apresenta
o fluxo final, resultado dos experimentos realizados para
conclusdo deste artigo.

Os dados utilizados para o treinamento do modelo sdo
imagens de fundo de olho, também conhecidas como imagens



Figura 10: Representacdo grafica do modelo proposto
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de fundoscopia ou retinografia. Essas imagens s@o utilizadas
por oftalmologista e profissionais da satide para diagnosticar
e tratar varias doengas que afetam a retina ou se manifestam
através dela. De maneira geral, essas imagens sdo fotografias
da retina, a camada sensivel a luz na parte posterior do olho. A
Figura 11 exibe uma amostra do conjunto dos dados utilizados
neste estudo.

Figura 11: Amostra do conjunto de dados utilizados para o
treinamento dos modelos de classificagdo e seus respectivos
rétulos, onde 1 € a presenca da RD e 0 uma retina saudével

0

Fonte: Autor
Para o modelo de segmentacdo, o conjunto de dados contém,
além da imagem de fundo de olho, imagens com as respectivas
extracdes de veias e artérias realizadas manualmente por

especialistas que é usada como rétulo para treinamento. A
Figura 12 exibe uma amostra desses dados.

Figura 12: Imagem de fundo de retina a esquerda e
segmentacdo de veias e artérias realizadas por um especialista
a direita

Fonte: Autor

O conjunto de dados empregado no treinamento do modelo
foi elaborado a partir da combinacdo de trés conjuntos de
dados publicos distintos. O primeiro conjunto, denominado
Automated Retinal Image Analysis (ARIA) [7]. Esse conjunto
consiste em 120 imagens de fundo de olho com resolucdo de
768 x 576 pixels no formato tiff, divididas em duas categorias:
controle (imagens de fundo de retina sem indicios de doenca)
e retinopatia diabética.

O segundo conjunto de dados utilizado no experimento foi
0 Retinal Fundus Multi-Disease Image Dataset (RFMiD) [8]
que é composto por 3200 imagens de fundo de olho e ao todo
contém 46 classes distintas de patologias. As imagens sdo do
formato PNG e tém resolucdo de 2144 x 1424 pixels.

Por fim, foi utilizado o dataset Structured Analysis of the
Retina (STARE) [9] que é composto por 400 imagens de
fundo de olho no formato ppm com resolugdo de 600 x 600
pixels. As imagens foram rotuladas em 39 classes distintas
referentes a diferentes patologias e condi¢cdes médicas. Além
disso, o dataset contém 20 imagens de fundo de retina com a
segmentacdo de veias e artérias feitas por profissionais experi-
entes da 4rea, a Figura 13 ilustra o conjunto de dados utilizado
para treinamento da rede de segmentagdo e a Figura 14 o
conjunto de dados utilizado para os modelos de classificacdo.

Para constru¢do do conjunto de dados final foi desenvolvido
um algoritmo para separacdo dos dados relevantes em suas



Figura 13: Diagrama ldégico da selecdo dos dados para o
modelo de segmentacdo
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respectivas categorias. Como o presente trabalho tem como
objetivo a classificagdo da RD, foram selecionadas apenas as
imagens de classe normal (sem patologia) e RD.

Figura 14: Diagrama légico da selecido dos dados para treina-
mento dos modelos de classificagao
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O conjunto de dados final é composto por 1533 arquivos de
duas classes representando a auséncia ou ndo da retinopatia
diabética. Desse total 1082 imagens foram selecionadas alea-
toriamente para compor o conjunto de treino e 471 para teste
e validagdo do modelo.

Todo o projeto foi desenvolvido utilizando a linguagem de
programacio Python. Para desenvolvimento das redes neurais
foram utilizadas as bibliotecas TensorFlow (TF) e Keras, essas
bibliotecas fornecem uma ampla gama de funcionalidades e
abstragdes para facilitar a construgéo, treinamento e validacio
de modelos de aprendizado profundo. Além disso, outras
bibliotecas adicionais foram utilizadas de forma auxiliar no
projeto, como é o caso das bibliotecas Pandas e OpenCV.

Para treinar e validar o modelo, foi desenvolvido um algo-
ritmo gerador de dados que se encarrega de fornecer ao modelo
lotes de imagens e seus rétulos correspondentes de maneira
aleatéria. A Figura 15 mostra o fluxo légico do gerador.

Durante a alimentacdo do modelo, as imagens sdo sub-
metidas a um processo de aprimoramento de nitidez e au-
mento de dados (data augmentation). Nessa etapa inicial,
sdo aplicadas transformagdes aleatérias nas imagens, como
inversdo vertical ou horizontal, rotacdes e recortes focados
em regides especificas, utilizando as camadas de “’preproces-
sing”’da biblioteca TensorFlow. A Figura 16 representa um lote

Figura 15: Fluxo légico do gerador de dataset
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de imagens apds a aplicag@o das técnicas de data augmentation
e aprimoramento de nitidez.

Figura 16: Lote de imagens geradas pelo gerador de dataset
apods a técninca de Data Augmentation.
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Fonte: Autor

No que diz respeito ao aprimoramento da nitidez, um
filtro gaussiano € aplicado para suavizar a imagem, gerando
uma versdo desfocada. Posteriormente, a imagem desfocada
é ponderada e adicionada a imagem original, realgando os
detalhes e aumentando a nitidez. Essa técnica, conhecida
como unsharp masking, é til para melhorar a qualidade das
imagens, o que pode contribuir para a eficicia do modelo no
aprendizado de caracteristicas relevantes a partir dos dados.

O modelo de segmentacdo U-Net foi construido utilizando
as camadas convolucionais, de agrupamento e outras camadas
disponiveis nas ferramentas TensorFlow e Keras.

Para as redes Inception utilizadas no modelo, foi empregada
uma rede pré-treinada disponibilizada pela biblioteca Tensor-
Flow, aproveitando a técnica conhecida como transferéncia



de aprendizado (transfer learning). Nessa abordagem, uma
rede neural previamente treinada em um conjunto de dados,
geralmente em uma tarefa de classificacdo de imagens de
grande escala, nesse caso a ImageNet, é adaptada para uma
nova finalidade especifica. A transferéncia de aprendizado
permite aproveitar os recursos de alto nivel aprendidos pela
rede, o que geralmente resulta em um melhor desempenho e
menor tempo de treinamento do modelo. Isso é especialmente
util quando se trabalha com conjuntos de dados menores ou
quando se deseja reduzir o tempo e 0s recursos computacionais
necessdrios para treinar um modelo do zero.

Para selecdo do modelo Inception utilizado nos modelos de
classificacdo, foi feito um teste prévio com a Inception V2 e
a Inception V3, com e sem o mecanismo de atencdo.

A técnica de transfer learning também foi utilizada para
realizar a predicdo nas imagens segmentadas pela rede U-
Net. O processo foi realizado em duas etapas. Na primeira
etapa,a rede U-Net foi treinada para segmentagao, aprendendo
a extrair os caminhos das veias e artérias da imagem. Em
seguida, os pesos dessa parte de segmentacdo foram fixados,
impedindo que eles fossem alterados durante o treinamento
subsequente.

Na segunda etapa, a parte segmentada da rede U-Net foi
concatenada ao modelo Inception de classificacdo, criando um
novo modelo que combina as capacidades de segmentacdo da
U-Net com as capacidades de classificacdo da rede Inception.
Ao utilizar transfer learning dessa maneira, o novo modelo se
beneficia tanto do conhecimento prévio adquirido pela rede
Inception quanto das caracteristicas especificas aprendidas
pela U-Net durante a segmentacdo.

Por fim, a saida dos dois modelos de classificagio é
concatenada, formando um vetor de tamanho 4, contendo a
probabilidade inferida de cada classe (presen¢a ou ndo da
RD) por cada um dos fluxos. Apds o treinamento de ambos
os fluxos de predicdo, uma camada densa de classificagdo é
entdo adicionada ao final da classificagdo dos dois modelos e
através da técnica de transfer learning.

A camada final do modelo é composta por uma série de
camadas projetadas para ponderar e combinar as inferéncias
obtidas anteriormente. Primeiro, uma camada densa linear com
quatro neur6nios e fungdo de ativagdo ReLU ¢é aplicada. Em
seguida, outra camada densa com quatro neurdnios e fungio de
ativagdo softmax é adicionada. Essas camadas sdo seguidas por
uma camada de multiplica¢do que atribui pesos distintos a cada
inferéncia. Por fim, uma camada densa adicional com ativacao
softmax € utilizada para gerar a previsdo final do modelo. O
treinamento desta dltima etapa tem como objetivo aprender a
ponderar adequadamente as inferéncias anteriores, otimizando
assim o desempenho geral do modelo. A Figura 17 exemplifica
o funcionamento da dltima camada.

V. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta se¢do, ¢ apresentado a andlise dos resultados obtidos
ao longo do desenvolvimento do modelo proposto. As anélises
foram divididas em se¢des que correspondem aos moédulos

Figura 17: Representacdo grafica da camada ponderadora.
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utilizados no modelo final e as motivagdes por trds de cada
escolha de projeto.

A. Redes de Classificagdo Inception

Como primeira andlise, foi necessdrio entender quais ar-
quiteturas e configuracdes de rede de classificagdo melhor se
adéquem aos dados utilizados para a resolucdo do problema.
Assim foi conduzido experimentos que combinaram as arqui-
teturas Inception V2 e Inception V3 com e sem 0s mecanismos
de atencdo integrados.

A Tabela I, a seguir, apresenta uma comparagdo das
métricas-chave obtidas durante a validacdo de cada modelo
usando o conjunto de dados de validacdo. As métricas consi-
deradas na andlise sdo acuricia, precisdo, sensibilidade e F1
Score.

Tabela I: Métricas geradas a partir da validagdo dos modelos
Inception com e sem mecanismo de atencao.

Modelo Acuracia | Precisao | Sensibilidade | F1 Score
Inception V2 92,6% 98,8% 86,2% 92,1%
Inception V2 + Meca- 94,4% 95,3% 93,3% 94,3%
nismo de Atengdo

Inception V3 94,1% 98,8% 89,2% 93,8%
Inception V3 + Meca- 94,6% 97,8% 91,3% 94,4%
nismo de Atengdo

Fonte: Autor

Ao analisar os dados da Tabela 1 é possivel notar que ambas
as versdes da arquitetura Inception demonstraram grande capa-
cidade de lidar com o conjunto de dados e gerar classificacdes
satisfatorias para o problema. Entretanto, alguns pontos se
destacam.

Em primeiro lugar fica evidente a melhora na acuricia e
na sensibilidade causada pela integracio do mecanismo de
atencdo para ambas as versdes da arquitetura. A diferenca entre
a Arquitetura V2 com e sem atengdo € de quase 2 p.p para
essas métricas. Porém, para métrica de precisdo o cendrio se
inverte e demonstra que o uso do mecanismo de aten¢do pode
prejudicar a precisdo final do modelo.

Comparando as arquitetura Inception V2 e Inception V3
sem a presenca do mecanismo de aten¢do, nota-se que a
Inception V3 tem um desempenho ligeiramente maior do que
a Inception V2 mesmo que a precisdo se mantenha igual entre
os dois modelos.



Por fim, nota-se que a sensibilidade para a rede Inception
V2 com mecanismo de atencdo € superior as demais redes.
A sensibilidade € especialmente importante em situacdes em
que € crucial minimizar a quantidade de falsos negativos. No
caso de diagndsticos médicos, é preferivel identificar a maioria
dos casos positivos ao invés de classificar como negativo o
diagnéstico de uma pessoa com a condicdo médica.

Logo, a partir das andlises apresentadas nessa sub-se¢@o,
optou-se por escolher a rede Inception V2 com mecanismo
de atencdo para a rede final, por conta de seu desempenho
e principalmente por sua alta sensibilidade e em rela¢do aos
outros modelos.

B. Rede de Segmentagdo U-Net

A CNN U-Net mostrou ter uma arquitetura extremamente
poderosa e eficiente para segmentacdo de imagens. Com ape-
nas 20 imagens rotuladas e uso da técnica de data augmenta-
tion, foi possivel chegar a um 6timo resultado na segmentacio
de imagens. A Figura 18 a seguir, mostra uma comparacgio
entre as imagem utilizada para alimentar o modelo, a imagem
segmentada por especialistas da drea e por fim a imagens
geradas pelo modelo de segmentacio.

Figura 18: Comparagdo entre entrada, segmentada manual-
mente e segmentada pelo modelo
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Fonte: Autor

Analisando as imagens resultantes do modelo, é possivel
notar que o modelo conseguiu compreender bem a tarefa de
segmentacdo e gerar caminhos parecidos com aqueles feitos
manualmente por especialistas. Entretanto € possivel notar
alguns problemas na segmentacao.

Observando atentamente a imagem gerada, é possivel per-
ceber a presenca de ruidos inexistentes naquela gerada ma-

nualmente. Esses ruidos provavelmente foram causados por
mad interpretacdo do modelo em relacdo a presenca de outros
componentes da imagem.

Além disso é possivel notar que alguns caminhos foram
interrompidos na imagem gerada, causando descontinuacio
das veias e artérias e a espessura da segmentacdo gerada, por
vezes, ¢ menor do que a segmentada manualmente.

C. Rede de Classificacdo a partir das imagens segmentadas
U-Net

Partindo da ideia de que a RD se manifesta na retina como
um todo, parte da condicdo pode ser detectada também pela
morfologia das veias e artérias. O modelo inception tratado
nesta subsecao, trata-se de um modelo alimentado a partir das
imagens geradas pelo modelo U-Net.

A Tabela II a seguir, mostra a matriz de confusdo gerada
a partir das predi¢cdes realizadas pelo modelo utilizando o
conjunto de dados de validagio.

Tabela II: Matriz de confusdo para modelo de classificagdo a
partir das imagens segmentadas

Valor Real
Valor Inferido 0 | 472% 16.1%
1 3.1% 33.7%

Fonte: Autor

A matriz de confusdo nos permite chegar a importantes
métricas para andlise do modelo, exibidas na Tabela ?? a
seguir.

Tabela III: Métricas geradas a partir da validagdo do modelo
U-Net + Inception.

Métrica Valor

Acurécia 80,87%
Precisao 91,67%
Sensibilidade 67,69%
F1 Score 77,88%

Fonte: Autor

E possivel notar que o desempenho do modelo é bastante
baixo quando comparado com os modelos Inception alimen-
tado com a imagem bruta. Tal comportamento era esperado,
ja que a imagem segmentada exclui da imagem caracteristicas
importantes para a detec¢do da RD como lesdes e hemorragias
na retina.

Entretanto, a partir da andlise das métricas do modelo ¢
possivel concluir que a imagem segmentada traz informacdes
que podem ser relevantes para a deteccio de RD em um
paciente.

Para justificar o uso da rede de classificacio segmentada
no modelo de predi¢do de RD € necessdrio entender se existe
alguma relacdo entre os acertos do modelo de classificacdo
utilizando a U-Net e aquele com a imagem bruta. A Tabela IV
a seguir mostra a comparacao combinada das duas previsdes
isoladas.

Na Tabela IV em questdo, € possivel notar que quando
combinamos os acertos das previsdes feitas isoladamente pelos



Tabela IV: Comparagdo entre Inception e U-Net + Inception.

Inception
U-Net Certo Errado
Certo 76,98% 3,84%
Errado  17,39% 1,79%

Fonte: Autor

dois modelos, atingimos uma acurdcia de 98,2%. Além disso,
o modelo com U-Net foi capaz de acertar 68% dos erros
causados pela Inception V2.

Essa andlise mostra que apesar da rede U-Net + Inception
V2 ndo ter um bom desempenho geral, ela consegue classificar
a RD a partir de caracteristicas que a Inception V2 nao conse-
gue, validando a hipétese de que ambas as redes combinadas
podem ter um desempenho melhor do que apenas a Inception
V2.

D. Modelo Final Ponderador

O modelo final, composto pelas duas redes mencionadas
anteriormente e uma camada de ponderacdo adicional no
final, apresentou resultados ligeiramente superiores aos da rede
Inception V2 com mecanismo de atengao.

Inicialmente, desenvolveu-se uma camada ponderada sim-
ples, que alcancgou resultados idénticos aos da rede Inception
V2 com mecanismo de atencdo. Este resultado foi intrigante,
mas também esperado, uma vez que a camada ponderada sim-
ples aprendeu a considerar principalmente o modelo Inception
V2, ja que, na maioria das vezes, ele fazia inferéncias corretas
sobre os dados.

Diante do desempenho insatisfatério do método anterior,
elaborou-se uma nova rede de ponderagdo mais robusta,
composta por uma camada linear e uma camada de pesos,
permitindo que o modelo aprendesse de maneira mais eficiente
a ponderar os resultados dos dois modelos.

A Tabela V a seguir apresenta a matriz de confusdo do
modelo final.

Tabela V: Comparacdo entre valores inferidos e reais do
modelo final.

Valor Inferido

Valor Real 1 0
1 472%  2,55%
0 2,3% 48%

Fonte: Autor

A matriz de confusdo nos permite chegar as métricas para
andlise do modelo, exibidas na Tabela VI a seguir.

E possivel notar que o modelo final obteve métricas de
desempenho superiores aos dos modelos apresentados ante-
riormente, apresentando um aumento de quase 2 p.p de sensi-
bilidade em relagdo ao modelo Inception V2 com mecanismo
de atencdo. Além disso, também obteve acurdcia e F1 Score
superior aos outros modelos.

Com esse resultado, foi possivel validar a hipétese de
que as duas redes trabalhando em conjunto geram resultados

Tabela VI: Métricas geradas a partir da validacdo do modelo
final.

Métrica Valor

Acurécia 95.15%
Precisao 95.36%
Sensibilidade 94.87%
F1 Score 95.12%

Fonte: Autor

melhores do que de forma isolada, j4 que cada fluxo observa
e extrai caracteristicas das imagens de forma distintas.

E. Comparagdo com Trabalhos Relacionados

Nos trabalhos utilizados e analisados como referéncia, ape-
nas a precisdo e sensibilidade sdo fornecidas pelos autores,
além disso, ndo fica claro a arquitetura utilizada por eles
nos trabalhos. A Tabela VII mostra uma comparagdo entre
os trabalhos de Li et al [10] e Shah et al [11].

Tabela VII: Comparagao de métricas entre o modelo proposto
e trabalhos relacionados.

Modelo Precisao | Sensibilidade
Modelo Proposto 95.36% 94.87%

Li et al [10] 91.4% 97%
Shah et al [11] 98.5% 99.7%

Fonte: Autor

Ao comparar os resultados obtidos com os de outros pesqui-
sadores, fica evidente que o desempenho do modelo proposto
se aproxima consideravelmente dos valores encontrados na
literatura, validando portanto a eficdcia do modelo proposto,
mas também levanta questionamentos sobre como aprimorar
ainda mais a arquitetura para obter um desempenho superior.

VI. CONCLUSOES

A rede Inception se mostrou bastante eficiente nas tarefas de
classificacdo de imagens, conseguindo realizar classificacdes
assertivas de diferentes tipos e em diferentes contextos. Da
mesma forma, o mecanismo de atencdo se provou bastante
eficiente como uma rede auxiliar no processo de classificacao
e deteccdo de padrdes em imagens. Foi possivel notar a partir
dos resultados obtidos que as duas em conjunto formam uma
arquitetura poderosa, capaz de realizar tarefas complexas de
classificacdo.

Além disso, a rede U-Net se provou uma arquitetura extre-
mamente eficiente na solucio de problemas de segmentacio de
imagens, atingindo resultados satisfatérios com uma pequena
massa de dados. A jun¢do da rede U-Net com a Inception se
mostrou possivel, mas, pela natureza do problema, ndo obteve
6timos resultados.

Por fim, o modelo proposto se mostrou bastante eficiente
na tarefa de classificacdo da RD, conseguindo atingir boas
métricas de acurdcia, sensibilidade e precisdo. Entretanto,
nota-se que existem bastante oportunidades de melhorias para
a arquitetura proposta.



A primeira delas seria validar melhores técnicas e
parametros para a etapa de pré processamento dos dados. Uma
op¢do seria realizar um filtro de desfoque para eliminar as
imagens com baixa qualidade do conjunto de dados e conse-
quentemente aumentar a qualidade das imagens utilizadas para
treinamento do modelo.

Além disso, pesquisar e descobrir melhores formas de
explorar a técnica de data augmentation, através de diferentes
tipos de tratamento nas imagens, assim como, a utilizacdo
de um conjunto de dados maior e mais robusto, a fim de
aumentar o volume de dados utilizados para treinamento e
consequentemente melhorar a capacidade de generaliza¢do do
modelo.
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