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Resumo—A Retinopatia Diabética (RD) é uma complicacio
microvascular progressiva do Diabetes Mellitus que afeta a retina
devido ao excesso de glicose no sangue, causando alteracoes nos
vasos sanguineos. Em seus estagios iniciais a RD € assintomatica,
contudo pode levar a problemas visuais como visiao turva e pontos
cegos nos casos mais avancados. A prevencio dessa doenca pode
ser realizada pelo controle dos niveis de agilicar no sangue e
exames oftalmolégicos regulares. Desta forma, a deteccdo precoce
é fundamental para preservar a visdo e qualidade de vida do
paciente. O avancgo das técnicas de visdo computacional também
expandiu a aplicacio de técnicas de segmentacio semantica
do campo de Deep Learning para localizacdo automatica das
lesdes intrarretinianas da Retinopatia Diabética. Neste contexto,
este estudo visa comparar o desempenho da arquitetura da
rede UNet++, com 4 diferentes redes que substituem o encoder
dentro da sua arquitetura, para segmentacio automatica das
lesoes da RD em imagens de fundoscopia. Sao avaliadas a
localizacdo e segmentacdo dos microaneurismas, hemorragias,
exsudatos moles e exsudatos duro dos bancos de dados IDRID
e DIARETDBI. As analises indicaram que o encoder VGG16
alcancou os melhores resultados de segmentacdo, em especial
para hemorragias, considerando Indice de Jaccard, Coeficiente
de Similaridade de Dados e Acuracia.

Index Terms—Retinopatia Diabética, Segmentacido Semantica,
Fundoscopia, UNet++, Encoders.

I. INTRODUCAO

A Retinopatia Diabética (RD) € uma complica¢@o microvas-
cular do Diabetes Melitus que causa anormalidades na retina,
em casos mais graves pode levar a cegueira [1]. Segundo
informacdes de Saeedi et. al [2], estimou-se que em 2019
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um total de 463 milhdes de pessoas vivam com diabetes,
representando 9,3% da populacio adulta global (20 a 79 anos).
Além disso, estima-se que esse nimero aumente para 578
milhdes (10,2%) em 2030 e 700 milhdes (10,9%) em 2045.

Em geral, ndo ha sintomas no estdgio inicial da doenca,
isso pode contribuir para a descoberta em um estado mais
avancado, quando ha neovascularizacio estimulada a partir do
disco dptico ou retina. As lesdes indicativas da RD desde o
estdgio inicial até a neovascularizagdo sdo: microaneurismas,
hemorragias pontuais e borradas, manchas algodonosas (in-
fartos neuronais localizados causados por fluxo axoplasmatico
desordenado), exsudatos moles e duros e demais anomalias
microvasculares intrarretinianas. [3].

A RD ocorre quando pequenos vasos incham e vazam fluido
ou novos vasos sanguineos anormais crescem, dificultando
a visdo normal. O estdgio inicial da RD ¢é referido como
Retinopatia Diabética nao Proliferativa (RDNP), pois nao ha
presenca de neovascularizacdo (crescimento de novos vasos
sanguineos anormais na retina), e a retina pode apenas conter
patologias como pequenas manchas vermelhas escuras ou
hemorragias mindsculas formando aglomerados com formato
circular [3].

As hemorragias que aparecem nas camadas mais profun-
das da retina, tém uma forma arredondada. As manchas
algodonosas s@o lesdes brancas amareladas na camada de
fibras nervosas e também sdo chamadas de exsudados moles
(ou macios). Os exsudatos duros sdo tipicamente brilhantes,
refletivos e incomuns na RD. Eles aparecem como lesdes de
cor branca ou creme na retina com tamanhos diferentes. Cada
exsudato duro consiste em plasma sanguineo e lipidios vazados
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dos vasos sanguineos [4].

Para obter o diagndstico da Retinopatia Diabética, exames
com imagens médicas sdao usados sob avaliacdo subjetiva
de um especialista. A Fundoscopia ¢ um dos exames mais
utilizados, tendo em vista ser uma op¢do mais econdmica
[5]. As principais caracteristicas que auxiliam na anélise
dessas imagens s@o microaneurismas, hemorragias e manchas
algodonosas.

Recentemente, diversos trabalhos foram desenvolvidos para
a identificacdo da retinopatia diabética a partir da deteccdo
ou segmentacdo das lesdes em imagens de fundo do olho.
Com base na revisao de Tsiknakis er al. [6], € perceptivel que
o principal objetivo dos trabalhos de segmentagdo da RD ¢é
identificar os quatro tipos de lesdes citadas acima.

Dessa forma, este estudo visa avaliar o desempenho da
arquitetura de segmentacdo UNet++, através de diferentes
encoders, para segmentar diferentes tipos de lesdes. Assim,
€ possivel verificar se o encoder especifico segmenta corre-
tamente todos os tipos de lesdo, ou se a avaliacdo individual
dessas lesdes por diferentes encoders acarreta em uma melhor
precisdo dos diferentes artefatos para identificar a retinopatia
diabética.

A estrutura deste trabalho estd disposta da seguinte forma:
na se¢do 2, os trabalhos relacionados sdo elicitados e discuti-
dos. A metodologia ¢ apresentada na se¢@o 3. Os resultados e
discussdes sao abordados na sec¢do 4. Por fim, na secdo 5 sdo
sintetizadas as conclusdes e perspectivas de trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A andlise de imagens do fundo do olho tem sido bas-
tante desenvolvida nos ultimos anos, principalmente com a
aplicacdo de métodos automadticos de Deep Learning para
localizacdo de artefatos na retina. Dentre os trabalhos relacio-
nados, destaca-se o estudo realizado por Schweisthal e Lascu
[7]. Os autores utilizam a arquitetura U-Net para realizar a
segmentacdo semantica da Retinopatia Diabética com as re-
des pré-treinadas RESNET-34, INCEPTION-V3 e VGG16 na
estrutura de codificacdo. Os conjuntos de dados considerados
foram DIARETDB1 e DIARETDBO. Em relagdo a andlise
dos resultados, foram utilizadas as métricas Intersection-over-
Union (IoU), ou Indice de Jaccard, e o Coeficiente de Simi-
laridade de Dados (Dice).

Qomariah, Tjandrasa e Fatichah [8] propuseram uma nova
rede que modifica a U-Net usando unidades residuais com
mapeamento de identidade modificado (MResUNet) para seg-
mentar 0s microaneurismas. Inicialmente, os autores pré-
processaram as imagens dos bancos de dados IDRiD e DI-
ARETDBI1. Apés o treinamento, os resultados indicaram uma
complexidade na segmentacdo dos microaneurismas, dado o
tamanho das lesdes comparado com a regido sauddvel da
imagem.

Xu et al. [9] aprimoraram a rede U-Net com um novo
modelo denominado Feature Fusion U-Net (FFU-Net), na qual
a camada de agrupamento na rede € substituida por uma
camada convolucional, a fim de reduzir a perda espacial.
Ademais, houve a integracdo do bloco de fusdo de recursos

multiescala (MSFF) nos codificadores e a proposta de uma
diferente fungdo de perda. As imagens do banco de dados
IDRiD foram pré-processadas com corte, filtro gaussiano
3x3, realce e normaliza¢do. Os resultados com a FFU-Net
mostraram superioridade a arquitetura U-Net padrao.

Huang, Li, Xiao, Shen, e Xu [10] investigaram as causas
patogénicas das lesdes da RD e observaram padrdes relativos
entre elas. A partir disso, propuseram uma nova rede neural
de ramificagdo dupla com a U-Net no inicio do pipeline de
segmentacdo, seguida por um Global Transformer Block e
um Relational Transformer Block para empregar informacdes
vasculares e de lesdo. O estudo é baseado em dois conjuntos de
dados, IDRID e DDR, pré-processados com as técnicas Resize,
Random Cropping, flips horizontais e verticais aleatérios e
aprimoramento de contraste com CLAHE. Tanto a drea sob
a curva (AUC) da curva de precisdo e revoca¢do (PR) quanto
da curva caracteristica de operacdo de recebimento (ROC) foi
utilizada para avaliacdo do método.

Guo, Yang e Yu (2023) [11] aplicaram o treinamento de
redes totalmente convolucionais (FCN) em diferentes escalas
para obter mdscaras de segmentagdo e o treinamento de uma
CNN para aprender os pesos de fusdo das madscaras. As
imagens dos conjuntos de dados IDRID, DDR, E-optha e DI-
ARETDBI1 foram normalizadas com filtro gaussiano, ajustado
o contraste e intensidade de cores. As métricas de avaliacdo
incluiram a area sob as curvas de precisdo e sensibilidade, bem
como o coeficiente de similaridade dos dados.

Wang et al. [12] elaboraram um método usando CNN
com arquitetura colaborativa que compreende uma ramificacao
contextual e uma ramificacdo local totalmente automadtico
para segmentacdo simultanea de hemorragias, exsudatos duros,
exsudatos moles e microaneurismas. A validacdo do método
se deu por meio dos datasets IDRID, E-ophtha e DDR, sob
método Otsu para remogdo de regides ndo teciduais, corte em
patchs de tamanho 256 x 256 com sobreposicdo de 128 pixels
entre patchs adjacentes e aumento de dados.

Jebaseeli, Durai e Peter [13] avaliaram o modelo Tandem
Pulse Cupled Neural Network (TPCNN) e propuseram Deep
Learning Based A Support Vector Machine (DLBSVM) para
geracdo automatica de vetores de caracteristicas e classificacao
e segmentacdo de vasos sanguineos respectivamente. Justi-
ficaram que a segmentacdo precisa dos vasos sanguineos é
clinicamente significativa para auxilio no diagndstico da RD.

Maaliw et al. [14] combinaram vdrias técnicas de pre-
processamento e propuseram uma arquitetura de segmentagao
de imagem DR-UNet, baseada na U-Net. A priori, as imagens
dos conjuntos de dados DIARETDBI1 ¢ DIARETDB?2 foram
convertidas em imagens de 1440 x 900 pixels e normalizadas
em imagens de 512 x 512 pixels. Os autores dividiram a
arquitetura proposta em codificador, gargalo e decodificador.

A segmentacdo de lesdes para a identificagdo da retino-
patia diabética € constantemente explorada no ambito de
segmentacdo de imagens, contudo alguns tipos especificos de
lesdes ainda ndo sdo facilmente identificados, o que pode
tornar essa tarefa complexa devido ao tamanho e quantidade
das lesdes. Dentre os trabalhos acima alguns, como o de
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Figura 1: Diagrama da metodologia para um tipo de lesao.

Jebaseeli, Durai e Peter [13] e o de Qomariah, Tjandrasa e
Fatichah [8] ndo consideraram todas as lesdes. Outro fator
presente nesses trabalhos € a busca por um tnico modelo para
segmentar os 4 tipos de lesdes.

IT1I. MATERIAIS E METODOS

O fluxograma apresentando as etapas realizadas € ilustrado
na Figura 1.

Inicialmente, os bancos de dados foram divididos em dife-
rentes partes conforme o tipo de lesdo, e em cada porcdo, para
fins de treinamento, foi realizado um aumento de dados apli-
cando diferentes técnicas como rotagdo, ajuste de contraste,
normalizac¢do, entre outros. A imagem original, capturada
pelo exame de fundoscopia, € submetida a uma etapa de
pré-processamento, na qual técnicas de redimensionamento,
mudangas de escalas e contraste sdo utilizadas. Esta etapa é
importante para facilitar para os algoritmos de aprendizagem
de mdquina o reconhecimento dos padrdes de cada lesdo.

Em seguida, a arquitetura da Unet++ [15] € utilizada para
a segmentacdo das lesdes provenientes da retinopatia. Redes
leves tais como a MobileNet-v2 [16], EfficientNet-b3 [17]
foram utilizadas, visando validar os resultados comparando
com duas redes tradicionais, a VGG16 [18] e a ResNet50 [19]
através das métricas de coeficiente Dice [20] [21], indice de
Jaccard [22] e acuracia.

Nas secodes seguintes, serdo detalhados os bancos de dados,
a rede UNet++, as arquiteturas de Deep Learning utilizadas
como encoders e as métricas de avaliacdo de segmentacio de
imagens.

A. Base de dados

IDRID [23]: O conjunto de dados IDRID foi disponibi-
lizado como parte do workshop Diabetic Retinopathy: Seg-

mentation and Grading Challenge, motivado principalmente
pela falta de oftalmologistas na populacio da India, e para
evoluir as ferramentas de diagndstico da RD a fim de facilitar
a triagem. Os dados sdo divididos em trés partes: uma para
aplicacdo de algoritmos de segmentagdo semantica, outra para
classificacdo e por fim uma para localizagdo.

Para este artigo foram utilizados os dados de segmentacdo,
que consistem em 81 imagens coloridas de fundoscopia,
divididas em 54 imagens para o conjunto de treino e 27
imagens para o conjunto de teste. Também estdo disponiveis
as mascaras das regides das lesdes de microaneurismas, he-
morragias, exsudatos duros, exsudatos moles e disco 6ptico.
Um exemplo de imagem do fundo de olho com retinopatia
diabética, e as mdscaras para cada tipo de lesdo é apresentada
na Figura 2.

DIARETDB1 [24]: o banco de dados DIARETDBI1 ¢é
composto por 89 imagens coloridas de fundoscopia, das quais
84 imagens contém pelo menos algum sinal da RD, e 5
sdo consideradas sauddveis. O conjunto de treino é composto
por 28 dessas imagens e o conjunto de teste é composto
por 61 imagens. Para cada imagem sao disponibilizadas uma
madscara correspondentes as lesdes de microaneurismas, ex-
sudatos duros, exsudatos moles e hemorragias. As imagens
foram capturadas com a mesma camera digital de fundo de
campo de visdo de 50 graus com configuragdes de imagem
variadas (intensidade de iluminacido, velocidade do obturador,
abertura, ganho) controladas pelo sistema. Um software foi
fornecido para diferentes especialistas a fim de que eles
pudessem inspecionar as imagens de fundoscopia e anotar
os achados (lesdes). Eles foram instruidos a marcar as areas
relacionadas as lesdes e relatar o nivel de confianca bem
como o ponto mais representativo do achado em questdo. Os
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Figura 2: Imagens de Exemplo do dataset IDRID. (a) Imagem
de Fundoscopia com lesdes da RD. De (a)-(f): mascaras das
lesdes. O canal de cor vermelho é o tnico representativo. (b)
Exsudatos Duros. (c) Hemorragias. (d) Microaneurismas. (e)
Exsudatos Moles. (f) Disco ()ptico.

niveis de confianga das mdscaras, {< 50%, > 50%, 100%},
representaram a certeza da decis@o de que um achado marcado
estd correto. A Figura 3 apresenta exemplos de imagens
do banco de dados DIARETDBI1 com as madscaras de cada
tipo de lesdo e as quatro dreas conforme as marcagdes dos
especialistas.

A divisdo dos conjuntos de dados em treino e teste nesse
trabalho € baseada na divisdo original de ambos, com o
acréscimo de um terceiro conjunto para valida¢do usando 10%
dos dados de treino.

B. Pré-processamentos

Antes de enviar as imagens como entrada das redes, € reali-
zado um redimensionamento para o tamanho de 224 x224, que
€ um tamanho adequado para nio haver erros de concatenacio
de recursos nas “conexdes de salto”’que une a rede codificadora
com a decodificadora.

A implementagdo do trabalho foi realizada com a biblioteca
dedicada Pytorch [25]. Os métodos de aumento de dados
sdo implementados com auxilio da biblioteca Albumentations
[26] e incluem Flips Horizontais aleatrios com probabilidade
0,5, ShiftScaleRotate (Deslocamento Horizontal e/ou Vertical,
Mudanca de Escala e Rotacdo aleatoriamente), RGBShift
(Mudanga aleatoria dos valores dos canais de cores RGB),

(a)
(c)
(e

Figura 3: Imagens do dataset DIARETDBI1. (a) Imagem
saudavel. (b) Imagem com lesdes da RD. De (c) a (f): mascaras
das lesdes da imagem com lesdes da RD. (c) Exsudatos Duros.
(d) Hemorragias. (e) Microaneurismas. (f) Exsudatos Moles.

®

Normalizacdo dos Dados através da média e desvio padrdo dos
valores das imagens, RandomBrightnessContrast (Mudanga
aleatéria no brilho e contraste da imagem) e TypeCasting
para mudanca da estrutura de dados. Essa etapa de aumento
de dados € realizada somente na etapa de treinamento. E os
mesmos parametros sao usados a cada treino.

C. Algoritmos baseados em Deep learning

z

A UNet++ é uma rede baseada na U-Net [27] com
modificacdes que mostraram superioridade com relacdo
a versOes anteriores da arquitetura. Para a segmentacdo
semantica, a U-Net teve um papel importante por introduzir
a légica de uma rede totalmente convolucional para combinar
uma sub-rede codificadora, responsdvel por capturar o con-
texto (ou campo receptivo) da imagem de entrada, com uma
sub-rede decodificadora, que gera uma imagem com maior
resolugdo a partir dos mapas de caracteristicas [7]. Os autores
da UNet++ afirmam que “O que distingue a UNet++ da U-Net
sdao os caminhos de salto reprojetados que conectam as duas
sub-redes e o uso de supervisdo profunda” [27].

Tais caminhos de salto tratam da conectividade das sub-
redes em cada nivel da arquitetura. Na UNet++, a saida da
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rede codificadora em determinado nivel passa por blocos de
convolugdo densos para entdo servir de entrada para a rede
decodificadora, os autores afirmam que a profundidade dos
blocos convolucionais dependem do nivel.

O presente estudo atua no backbone da UNet++, ou sub-rede
codificadora, utilizando quatro redes pré-treinadas no conjunto
de dados Imagenet , comparando o resultado de cada uma ao
segmentar lesdes da RD.

Utilizou-se 3 canais de entrada para a rede conseguir
lidar com imagens coloridas, com uma taxa de aprendizado
igual a 11073 e fungdo de perda Dice [28]. As diferentes
configuracdes para o modelo UNet++ foram treinadas por 100
épocas com auxilio da unidade de processamento grifico NVI-
DIA T4, do ambiente de programacdo Google Colaboratory.
O repositério para o notebook python desse trabalho pode ser
acessado em https://github.com/ermeson-alves/UNetpp-RD.

D. Métricas

Para avaliar o desempenho do modelo ao realizar
segmentacdo semantica, métricas tradicionais de desempenho
de algoritmos de Deep Learning podem ndo ser o ideal.
Até mesmo métricas que parecem adequadas podem sofrer
de determinados vieses estatisticos, sendo necessario reunir
medidas apropriadas de desempenho [29].

Tais métricas devem ser capazes de, dado uma mdascara
bindria com regides de interesse e fundo, avaliar o quio
bem o modelo estd gerando a mdscara bindria com base em
seu treinamento. Assim, medidas de modelos de classificacdo
ndo se saem bem tendo em vista a grande quantidade de
verdadeiros negativos gerados [29].

As métricas utilizadas nesse estudo t€m o calculo baseado
em uma matriz de confusdo, como ilustra a Tabela I. Trata-
se uma matriz de correspondéncia das classes verdadeiras,
rotuladas nas linhas, com as classes preditas, rotuladas nas
colunas. Como foi considerado uma lesdo de cada vez, a
mdscara da verdade fundamental (padrao ouro) possui apenas
duas classes por pixel: background ou lesio.

Tabela I: Exemplo de matriz de confusdo

Lesao | Background
Lesao VP FN
Background FP VN

Nos valores da tabela, VP (verdadeiro positivo) referem-
se ao nimero de predi¢cdes para o tipo lesdo que sdo de fato
lesdo, VN (verdadeiro negativo) é o niimero de predigdes como
background que sdo de fato background, FP (Falso Positivo)
consiste no nimero de predicdes que o modelo classificou
como lesdo, mas se tratam de background, e o FN (Falso
Negativo) corresponde ao nimero de predicdes que o modelo
classificou como background, mas se tratam de uma lesdo.
Com base nisso, as métricas utilizadas podem ser definidas da
seguinte forma:

1) Acurdcia:

e — VP+VN 0
 VP+VN+FP+FN
2) Coeficiente Dice:
2V P
bsc = 2VP+ FP+FN @
3) IoU (Indice de Jaccard):
VP
I =
U= VPYFPTFN )

A respeito da métrica IoU, foram utilizados dois tipos de
calculo: IoU por imagem (célculos da pontuacao IoU para cada
imagem, seguidos da média de todos os cdlculos individuais), o
IoU do dataset (agrega-se unido e interse¢ao em todo conjunto
de dados e em seguida calcula-se IoU).

A justificativa para o cédlculo do IoU por imagem e o IoU
do dataset € porque para conjuntos de dados com imagens
“vazias”(imagens sem classe de destino), uma grande lacuna
pode ser observada entre os dois tipos de cdlculo. “Imagens
vazias influenciam muito em IoU por imagem e pouco em IoU
por dataset” [30].

Vale ressaltar que embora a acuricia ndo seja ideal em
tarefas de segmentacdo semantica, ela pode ser utilizada em
conjunto com as métricas de coeficiente Dice e IoU, as quais
sdo uteis para avaliar a segmentacdo e localizacdo de objetos
em imagens, para comparar os resultados com os trabalhos
relacionados na literatura.

IV. RESULTADOS

As andlises sdo realizadas separadamente por tipo de lesdo,
para a fase de treinamento é considerado apenas uma lesdo
especifica por vez contra a imagem de fundo. Apds a etapa
de treinamento, para um dos encoders, os valores de pesos
aprendidos pela UNet++ foram salvos em um arquivo de
checkpoint. Ao total, foram criados 16 arquivos de checkpoints
para cada conjunto de dados, sendo 4 arquivos correspondentes
aos encoders para cada um dos 4 tipos de lesdes avaliadas.
Esses arquivos foram utilizados para realizar os testes.

As métricas IoU por Imagem, Iou do dataset, Coeficiente
Dice e Acuricia sdo calculadas para cada um dos enco-
ders e os resultados sdo agrupados por lesdo. Os resultados
correspondentes ao banco de dados IDRIR dessas quatro
métricas considerando os encoders MobileNet-v2, VGG16,
EfficientNet-b3 e ResNet50 sdo apresentados na Tabela II.

Para cada métrica considerando o tipo de lesdo, o melhor
valor estd destacado em negrito. Percebe-se que, para o banco
de dados IDRID, os melhores resultados sao obtidos usando a
arquitetura VGG16 como encoder, alcangando resultados su-
periores principalmente na tarefa de segmentar hemorragias e
exsudatos moles. Além disso, a complexidade para segmentar
o disco Optico mostrou-se minima em relacdo a segmentacio
das lesdes da RD, isto € obtido devido o tamanho dessa regido.
Considerando apenas as lesdes, os melhores resultados de
segmentacdo sdo atribuidos aos exsudatos moles. Por outro
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Tabela II: Resultados para o banco de dados IDRID

Tabela III: Resultados o banco de dados DIARETDBI1

lado, os resultados do encoder Efficientnet-b3 para microa-
neurismas foram os menores, devido a maior complexidade na
identificacdo. Isso ocorre por conta do formato dessas lesdes,
conforme mostrado na Figura 2-d). As regides sdo muito
pequenas e acabam dificultando o aprendizado do modelo.
Independente do tamanho da imagem, os microaneurismas
sempre sdo representados em pequenas parcelas de pixels, com
relacdo a toda a imagem.

Destaca-se que, mesmo a VGG16 tendo sido superior para
microaneurismas, exsudatos moles e hemorragias, o encoder
Mobilenet-v2 foi melhor para exsudatos duros. Isso indica que
a cada lesdo especifica pode exigir uma rede diferente para
codificacdo.

Avaliando o banco de dados DIARETDBI1, as demais redes
de codificacdo se destacaram. Verifica-se que os melhores
resultados sdo obtidos usando o encoder EfficientNet-b3,
alcancando valores superiores para cada uma das métricas.
Diferente do banco de dados IDRID, o DIARETDB1 ndo
possui a miscara segmentada com a regido do disco Optico,
no entanto, essa regido ndo é considerada tdo importante
para identificar a RD, visto que as principais caracteristicas
que acusam essa doenca sdo as lesdes, presentes nas demais
regides da retina — como os microaneurismas, exsudados e
hemorragias. Os resultados das andlises individuais agrupadas
por lesdo do banco de dados DIARETDBI sdo apresentados
na Tabela III

Comparando os resultados obtidos nos dois bancos de dados

Microaneurismas Microaneurismas
Métricas (%) Mobile-v2 VGG16 | Efficient-b3 | ResNet50 Meétricas (%) | Mobilenet-v2 | VGG16 | Efficient-b3 | ResNet50
iou imagem 5,69 8,70 4,36 3,90 iou imagem 2,13 2,74 1,73 1,99
iou dataset 6,08 9,31 5,12 4,33 iou dataset 10,98 03,58 04,47 05,27
acuracia 99,85 99,86 99,87 99,78 acuracia 91,76 49,97 81,87 82,84
dice 1,46 7,04 9,75 8,31 dice 19,78 06,91 08,56 10,01
Exsudatos Duros Exsudatos Duros
Métricas (%) | Mobilenet-v2 | VGG16 | Efficient-b3 | ResNet50 Métricas (%) | Mobilenet-v2 | VGG16 | Efficient-b3 | ResNet50
iou imagem 38,10 37,25 36,69 34,91 iou imagem 43,42 65,66 60,33 64,24
iou dataset 52,38 49,22 51,80 49,21 iou dataset 53,95 56,92 55,48 57,05
acuracia 99,36 99,34 99,38 99,32 acuracia 98,90 99,00 98,93 98,93
dice 68,75 65,97 68,25 65,96 dice 70,09 72,55 71,36 72,65
Exsudatos Moles Exsudatos Moles
Métricas (%) | Mobilenet-v2 | VGG16 | Efficient-b3 | ResNet50 Meétricas (%) | Mobilenet-v2 | VGG16 | Efficient-b3 | ResNet50
iou imagem 38,58 44,85 32,66 39,76 iou imagem 45,58 24,45 62,71 55,16
iou dataset 45,64 50,98 38,77 45,87 iou dataset 16,63 15,53 19,01 18,47
acuracia 99,75 99,77 99,76 99,75 acuracia 99,53 99,38 99,70 99,68
dice 62,68 67,53 55,87 62,89 dice 28,51 26,88 31,95 31,19
Hemorragias Hemorragias
Meétricas (%) | Mobilenet-v2 | VGG16 | Efficient-b3 | ResNet50 Meétricas (%) | Mobilenet-v2 | VGG16 | Efficient-b3 | ResNet50
iou imagem 26,94 28,99 28,90 20,96 iou imagem 27,59 36,84 38,10 41,85
iou dataset 32,89 36,04 31,01 23,44 iou dataset 44,36 44,82 44,24 34,21
acuracia 98,96 99,11 99,02 99,10 acuracia 98,66 98,77 98,49 98,55
dice 49,50 52,98 47,34 37,98 dice 61,46 61,90 61,34 50,99
Disco Optico
Métricas (%) | Mobilenet-v2 | VGG16 | Efficient-b3 | ResNet50
iou imagem 93,07 92,91 93,07 92,30
iou dataset 93,15 93,22 93,06 92,38 avaliados, verifica-se que o encoder VGG16 apresenta melho-
acurdcia 29,88 99,88 29.87 29,86 res resultados para hemorragias. Enquanto para os microaneu-
dice 96,46 96,49 96,41 96,04 u P glas. tnquanto p u

rismas, a rede VGG16 apresenta melhores valores apenas no
banco de dados IDRID, pois para DIARETDBI1 o encoder
Mobilenet-v2 resulta em melhores resultados. Destaca-se ainda
que para exsudatos moles no banco de dados DIARETDBI1 os
melhores resultados s3o com a rede Efficientnet-b3.

Contudo, ressalta-se que em ambos os banco de dados sdo
encontradas limita¢cdes na detecgdo das lesdes. Os microa-
neurismas e hemorragias por vezes sdo muito menores que
a imagem original e em alguns casos se confundem com
vasos sanguineos e com a propria retina. Os exsudatos também
apresentam certa complexidade na tarefa de segmentacdo.

Essa complexidade em detectar alguns tipos de lesdes sao
vistas também em estudos como [14], [11] e [8], no qual
indicaram que tiveram limitacdes para a detecgc@o das lesoes,
seja por problemas de contraste da imagem, segmentar uma
drea maior do que a da lesdo, ou por imagens ruidosas que
levaram a erros de segmentacgdo e classificag@o.

Uma sumarizacdo dos trabalhos relacionados com os me-
lhores resultados do método comparativo desenvolvido neste
estudo é apresentado na Tabela IV. Alguns trabalhos apre-
sentaram valores superiores de IoU e coeficiente Dice aos
obtidos neste estudo, como os autores Schweisthal e Lascu [7].
Contudo, esses autores obtiveram esses valores ao combinar
todas as lesdes e simplificar a tarefa de segmentacdo para
bindria: com ou sem RD.

Devido a diversidade de imagens e banco de dados, em
problemas de segmentacdo de lesdes de retinopatia diabética
os banco de dados publicos ndo possuem um padrio de
imagem e de lesdes especificadas, o que dificulta a comparacgio
com trabalhos na literatura. O presente trabalho analisou 4
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principais lesdes caracteristicas da RD, enquanto os autores
como Qomariah, Tjandrasa e Fatichah [8] e Jebaseeli, Durai e
Peter [13] avaliaram apenas lesdes especificas, os primeiros
avaliaram Microaneurismas, enquanto os demais avaliaram
lesdes nos vasos sanguineos para identificar a retinopatia
diabética.

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresenta uma contribui¢do ao comparar di-
ferentes redes codificadoras dentro da arquitetura UNet++
para segmentacido de lesdes da Retinopatia Diabética, tema
importante e atual para a 4rea de pesquisa. Os resultados
obtidos permitem concluir que diferentes redes apresentam
melhores desempenhos na segmentagdo de especificas lesoes,
evidenciando a complexidade de segmentar tais artefatos de-
vido a variedade de tamanhos e de formas de imagens das
lesdes causadas pela retinopatia diabética.

Dessa forma, verifica-se que para diferentes lesdes e
também para diferentes conjuntos de dados, a melhor
configuracdo para UNet++ varia de acordo com a lesdo, com a
VGG16 se destacando ao segmentar hemorragias e microaneu-
rismas, a MobileNet-v2 se destacando para exsudatos duros
e microaneurismas, € a EfficentNet-b3 sendo mais eficiente
para exsudatos moles. Com isso, é possivel selecionar as
melhores ferramentas para auxiliar no diagndstico assistido
por computador da Retinopatia Diabética, o que acarreta uma
redugdo de dificuldade no diagnéstico precoce, evitando assim
maiores complicagdes, como a cegueira.

Para trabalhos futuros, sugere-se realizar comparagdes entre
diferentes técnicas de pré-processamento de imagens, com o
intuito de avaliar o impacto na segmentacdo das lesdes. Além
disso, é recomendado ampliar a quantidade de arquiteturas
de segmentagdo de imagens para comparar sua eficicia na
identificacdo das principais lesdes associadas a retinopatia
diabética.
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Tabela IV: Comparacdo de desempenho do método proposto com os trabalhos relacionados.

Referéncia Bases Pré-processamentos Métodos Lesoes Resultados
U-Net com: Hemorragias
Schweisthal DIARETDB Aumento de dados, R\%?}IEI}I?E? Exsudatos Tou: 98,64%,
e Lascu [7] normalizagio (moles e duros) Dice: 99,15%
INCEPTIONV3 . .
. - e Microaneurismas
na codificacdo
Qomariah, Acc: 99,76%,
Tjandrasa e DI?I?];II?I’)B CI(;(/)XYI;E, MResUNet Microaneurismas Sen: 61,96%,
Fatichah [8] Esp: 99,81%
Corte, Hemorragias
denoising, e datgm ’ Sen: 87,55%,
Xu et al. [9] IDRID normalizagdo, e FFU-Net e MSFF (moleAs N du;os) ToU: 84,14%,
aprimoramento . L Dice: 91,38%
de contraste e Microaneurismas
Redimensionamento, Bloco transformador Hemorragias,
Huang, Li, Xiao, IDRID e DDR Random Cropping, de relagdo (RTB) para Exsudatos AUC_PR: 90,24%,
Shen, e Xu [10] e Random Flips incorporar mecanismos (moles e duros) AUC_ROC: 99,80%
e CLAHE de atencgdo e Microaneurismas
Normalizag¢ao . Hemorragias,
Guo, Yang IDRID, DDR, (Filtro Gaussiano), Multiplas redes Exsudatos, AUC_PR: 76,96%,
DIARETDB, . FCN com escalas . X .
e Yu [11] € aprimoramento e Microaneurismas Dice: 71,20%
E-optha de entrada diferentes
de contraste e Manchas algodonosas
Hemorragias,
IDRIR, DDR Método Otsu CLC-Net, Exsudatos .
Wang et al. [12] e E-Optha aumento de dados SE-ResNeXt-50 (moles e duros) AUC_PR: 82,7%,

e Microaneurismas

STARE, DRIVE,

Sens: 80,88%,

Jega;zte;;, []?;]r a HRF, REVIEW a engsLé)I:]?/er de ];F]i)lgg\llql\’/[ Vasos Sanguineos Esp: 99,80%,
e DRIONS penas Acc: 99,49%
. . Hemorragias
Redimensionamento, ’ .
Maaliw et al. [14] | DIARETDB Normalizagdo, ¢ DR-UNet Exsudatos IoU: 87,1% e
(moles e duros) Dice: 84,5%
Aumento de Dados . .
e Microaneurismas
Aumento de dados, UNet++ com:
. Normallzagao, Mobilenetv2, Hemorragias, ToU: 65.66%
Metodologia IDRID Random flips, VGG16, Exsudatos Dice: 72.65%
proposta DIARETDBI1 RandomRGBShift e Resnet50 e (moles e duros) Cog o
. . . . Acc: 98,93%
aprimoramento Efficientnetb3 e Microaneurismas

de contraste

no backbone da rede
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