SOLE M

TECNICO-CIENTIFICO
DO IFFAR

v. 09/ 2024
ISSN 2359-2664
Dol 10.26669/2359-2664.2024.486

SEGMENTACAO DE LESOES
RETINIANAS ASSOCIADAS A
RETINOPATIA DIABETICA POR MEIO
DE REDES NEURAIS PROFUNDAS

Segmentation of retinal lesions associated with diabetic
retinopathy using deep neural networks

Rafaela Menezes '
Ismael Lima 2

Carlos Santos3 ®

1 Instituto Federal Farroupilha (IFFar), Campus Alegrete, RS, Brasil
rafaelamenezes.ti@gmail.com - https://orcid.org/0009-0008-8177-1080

2 Instituto Federal Farroupilha (IFFar), Campus Alegrete, RS, Brasil
ismaellimal23@outlook.com.br - https://orcid.org /0009-0006-6848-199X

3 Instituto Federal Farroupilha (IFFar), Campus Alegrete, RS, Brasil
carlos.santos@iffarroupilha.edu.br - https://orcid.org/0000-0001-8362-8984

RECEBIDO EM 05/07/2024 + ACEITO EM 24/09/2024



BOLETIM

TECNICO-CIENTIFICO DOI 10.26669/2359-2664.2024.486
- DO IFFAR - V.00 ] 202

A retinopatia diabética € uma das principais causas de perda de visao, sendo
diagnosticada mediante a investigacao da presenca de lesoes na retina, tais como
exsudatos duros e algodonosos, microaneurismas e hemorragias. A identificacao
e 0 tratamento dessas lesoes, em fases iniciais, podem evitar a perda de visao.
O diagnostico é complexo e necessita de profissionais especializados e infraes-
trutura para atender a crescente demanda. Diante disso, este trabalho propoe
um metodo baseado em redes neurais profundas para realizar a segmentacao
de lesoes associadas a retinopatia diabética. O método proposto demonstrou
ser eficaz na identificacao das lesoes, obtendo na etapa de teste acuracias de
99,91%, 99,96%, 99,51% € 99,98%, para exsudatos duros, exsudatos algodonosos,
hemorragias e microaneurismas, respectivamente.

PALAVRAS-CHAVE: lesoes retinianas; segmentacao; redes neurais profundas.

ABSTRACT

Diabetic retinopathy is one of the main causes of vision loss and is diagnosed by
investigating the presence of retinal lesions, such as hard exudates, soft exudates,
microaneurysms and hemorrhages. [dentification and treatment of these lesions
in the early stages can prevent vision loss. The diagnosis is complex and requires
specialized professionals and infrastructure to meet the growing demand. In this
context, this work proposes a method based on deep neural networks to segment
lesions associated with Diabetic Retinopathy. The proposed method demonstrated
to be effective in identifying lesions, obtaining accuracies of 99.91%, 99.96%, 99.51%
and 99.98% in the test stage, for hard exudates, soft exudates, hemorrhages and
microaneurysms, respectively.

KEYWORDS: retinal lesions; segmentation; deep neural networks.
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Introducao

Na area da oftalmologia investiga-se cada vez mais formas de aprimorar e
acelerar o diagnostico de doencas graves, como no caso da Retinopatia Diabética
(RD). A RD é uma doenca comumente diagnosticada em pacientes diabéticos.
Nessa doenca aparecem lesoes no olho que podem causar a diminuicao da
visao ou até mesmo a perda total. As lesoes tipicamente sao classificadas como
Exsudatos Duros (EX), Exsudatos Algodonosos (SE), Hemorragias (HE) e Microa-
neurismas (MA) (Santos et al., 2022).

Caso o diagnostico da doenca seja realizado precocemente, o paciente tera
menos chances de ter perda total da visao. Os exames oftalmologicos que identifi-
cam essas lesoes sao realizados por médicos especializados, porém a quantidade
desses profissionais é limitada, o que resulta na demora no diagnostico (Santos
et al,, 2022). Segundo a INTERNATIONAL DIABETES FEDERATION (2024), em 2000, o
numero global estimado de adultos com diabetes era de 151 milhoes. Em 20009,
houve um crescimento de 88%, chegando a 285 milhoes pessoas com diabetes.
A INTERNATIONAL DIABETES FEDERATION (2024) estima que havera 600 milhoes
de pessoas com diabetes em 2035 e, mais de 700 milhoes de pessoas, em 2045.

Uma das solucoes para a deteccao e diagnostico da RD é utilizar técnicas
computacionais para analisar as imagens de fundo do olho e auxiliar os médicos
especialistas na realizagcao de diagnosticos mais rapidos e precisos. Redes neurais
profundas tém sido utilizadas na literatura para auxiliar no desenvolvimento de
sistemas informatizados que possam auxiliar no diagnostico médico. Assim, o
objetivo deste trabalho é propor um método para auxiliar na segmentacao de

lesOes retinianas associadas a RD (Li, 2019).

Material e Métodos

Para desenvolvimento do método foi utilizada uma rede neural convolucional
U-Net (Ronneberger; Fischer; Brox, 2015) com o auxilio das bibliotecas Tensorflow,
Keras, Numpy, Pandas e Matplotlib na ferramenta Jupyter Notebook do ambiente
de desenvolvimento integrado Anaconda. Para codificacao foi utilizada a lingua-
gem Python. O modelo foi treinado por 50 épocas com taxa de aprendizagem
de 0,001 e 2 lotes por época. As métricas de desempenho utilizadas para avaliar

o modelo foram o Coeficiente Dice, a Intersecao sobre Unido (loU) e a Acuracia.
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Conjunto de dados

Para realizacao dos experimentos foi utilizado o conjunto de dados publico de
imagens da retina Dataset for Diabetic Retinopathy (DDR) (Li, 2019), que fornece
trés tipos de anotacoes em nivel de imagem, nivel de pixel para segmentacao e
caixa delimitadora das lesoes. Todas as imagens foram catalogadas por oftalmo-
logistas conforme a Classificacao Internacional de Retinopatia Diabética.

Este conjunto de dados contém 12.522 imagens com resolucao variavel. Mesmo
que possua grande quantidade de imagens das retinas, apenas uma quantidade
peguena possui as lesoes rotuladas, sendo: 570 imagens com Microaneurismas
rotulados; 601 imagens com Hemorragias rotuladas; 486 imagens com Exsudatos

Duros rotulados; e, 239 imagens com Exsudatos Algodonosos rotulados.

Método proposto

O método proposto possui as seguintes etapas: (1) Pré-processamento; (2)
Hold-out Validation; (3) Data Augmentation; (4) Treinamento e Avaliacdo do
Modelo. Na etapa de pré-processamento, as imagens foram redimensionadas
para a proporcao de 64 x 64 pixels. Em consequéencia desse redimensionamento,
as imagens perderam a qualidade dos detalhes que apresentavam originalmente.
Esta etapa foi realizada em funcao da limitacao de memoria da GPU utilizada nos
experimentos. Ap0s 0 pre-processamento, as imagens passaram para a etapa de

Hold-out Validation. Na Figura 1 € apresentado o método proposto.

FIGURA 1 — Método proposto para segmentagao das lesdes retinianas.

Imagaens da ratina

Treinamento e ajusta da rede neural profunda

. ) ., " Data
Trelna ;ugrnunt +
0% \_ation /
C\_i ™y
(" Pre- \ e

+ Dataset _.|p rocessam [~ Holdout )| _IValda | . !

Validation can - 4

- emo o = <k

8

o L]
C—) (Avaliagao,

Teste [—| do 3
30% \_medalo_/
|

R
Groud Truth
{misecaras de
segmentagio
das lesdas)

Imagem Mascara real " LE.?.“;
de Taste ontificadas

Fonte: elaborado pelos autores (2023).



BOLETIM

TECNICO-CIENTIFICO |
‘ DO IFFAR '

Hold-out Validation

O Hold-out Validation € a técnica de separacao dos dados na qual é definido
um percentual para cada conjunto de dados (treino, validacao e teste) para criacao
de amostras. Este método possui o objetivo de comprovar que uma amostra criada
pode ter significancia para representar um todo, sendo importante no sentido de
utilizar uma etapa de Teste em que 0 modelo nao possui conhecimento a priori
dos dados deste conjunto, a fim de garantir a capacidade de generalizacao do
modelo, uma vez que a rede neural profunda é treinada e ajustada nos conjuntos
de treino e validacao apenas (Santos et al., 2022).

O conjunto de dados foi dividido na proporcao de 50% das imagens para o
conjunto de treino, 20% para o conjunto de validacao e 30% para o conjunto de
teste (Santos et al., 2022). E importante destacar que todas as imagens do con-
junto de dados possuem Ground Truth (rotulos) das lesdes de fundo do olho,
para que seja possivel avaliar as predicoes realizadas pelo modelo de acordo
com os rotulos das lesoes certificadas por médicos especialistas.

Com a técnica de Hold-out Validation foi possivel que a rede neural fosse
treinada e ajustada com os conjuntos de treino e validacao sem o conhecimento
do conjunto de teste. Assim, foi possivel avaliar precisamente a capacidade de
generalizacao e predicao do modelo sem problemas relacionados ao sobre ajuste
na identificacao das lesoes.

Ao completar esta etapa, 0s conjuntos de treino, validacao e teste ficaram com
383, 149 e 225 imagens, respectivamente. Apos esta etapa foram criadas novas

Imagens artificialmente por meio de Data Augmentation, explicada a seguir.

Data Augmentation

A etapa de Data Augmentation foi utilizada com o proposito de aumentar a
quantidade de imagens e anotacoes das lesoes do conjunto de dados utilizado
nos experimentos. Novas imagens foram geradas aplicando as operacoes de
Horizontal Flip, Vertical Flip, Elastic Transform, Grid Distortion, Optical Distortion,
Coarse Dropout disponiveis na biblioteca Albumentations (Buslaev et al., 2018).

A partir do uso da biblioteca Albumentations foi possivel gerar novas ima-
gens: (1) espelhando a imagem original horizontalmente (Horizontal Flip); (2)
espelhando a imagem original verticalmente (Vertical Flip); (3) aplicando distor-
coes na estrutura da imagem, por exemplo, efeito de ondas/ondulacoes sobre a
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imagem (Elastic Transform); (4) aplicando distorcoes na grade (grid) da imagem,
causando o efeito de variacoes na distribuicdo ao longo da imagem (como se
a imagem vista de cima tivesse algumas "montanhas", em que algumas regioes
estdo mais "proximas" e outras mais distantes (Grid Distortion); (5) aplicando dis-
torcoes opticas, que imitam distor¢oes causadas por lentes na fotografia (Optical
Distortion); e, (6) eliminacao aleatoria de regides retangulares da imagem para
simular a oclusao e tamanhos variados de objetos encontrados em configuracoes
do mundo real (Coarse Dropout).

Para fins de comparacao, o conjunto de Treino do dataset DDR possui 383
imagens com lesoes rotuladas, e no final da etapa de Data Augmentation, esse
mesmo conjunto de Treino passou a ter 6.589 imagens com lesoes rotuladas.
Destaca-se que 0s conjuntos de Validacao e Teste do dataset DDR nao foram
alterados com o Data Augmentation. A Figura 2 exibe uma comparacao entre a
imagem e mascara sem alteracao e uma imagem e mascara com alteracao (gerada

na etapa de Data Augmentation).

FIGURA 2 — Comparacao entre uma imagem original e uma imagem apos a aplicagcao de Data

Augmentation.

Fonte: elaborado pelos autores (2023).
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Arquitetura da rede

A arquitetura da rede utilizada foi a U-Net, que se trata de uma rede neural
totalmente convolucional em formato de U. Originalmente foi desenvolvida para
analisar imagens biomeédicas e contéem a capacidade de ser treinada do inicio
ao fim com poucas imagens. Essa rede neural € dividida em duas partes, uma
de contracao (lado esquerdo), que armazena as informacoes relevantes e uma
de expansao (lado direito) simétrico, que proporciona uma segmentacao com
perfeicao. Desse modo, essa arquitetura se diferencia de outras redes neurais
totalmente convolucionais, as quais nao possuem a combinagao entre 0s mapas
de caracteristicas da parte de contracao com os seus devidos correspondentes
simétricos da parte de expansao (Ronneberger; Fischer; Brox, 2015).

A parte de contracao € uma arquitetura de uma Rede Neural Convolucional
(CNN) que possui aplicagoes de duas convolucoes 3 x 3 seguidas de uma funcao
de ativacdo de Unidade Linear Retificada (ReLU) e uma operacao de subamostra-
gem com ativacao maxima de 2 x 2, para reduzir a dimensao da imagem. Segundo
Silva (2019), em cada uma dessas etapas, 0 nimero de canais de caracteristicas
é duplicado.

A parte de expansao consiste em um levantamento do mapa de caracteristicas
acompanhado de um sobreamostragem 2 x 2 que realiza a metade do numero de
canais de caracteristicas que se constitui da uniao com o mapa de caracteristicas
correspondentemente cortado do caminho de contratacao e duas convolucoes
3 x 3, cada uma continua por uma funcao de ativacao RelU. Essa etapa € impor-
tante em funcao da perda de pixels de borda em cada convolucao na parte de
contragao. Na dltima camada e aplicada uma convolucao 1x 1 para mapear cada
vetor de caracteristicas para o nimero desejado de classes (Silva, 2019).

Neste trabalho, a U-Net foi utilizada para gerar a segmentacao de lesoes reti-
nianas em imagens de RD. Na Figura 3 é apresentada uma ilustracao da arquitetura

e as camadas que constituem a rede (Ronneberger; Fischer; Brox, 2015).



BOLETIM

TECNICO-CIENTIFICO DOI 10.26669/2359-2664.2024.486
- DO IFFAR - V.09 ] 2024

FIGURA 3 — Arquitetura e camadas que constituem a U-Net utilizada no método proposto.
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Fonte: Ronneberger; Fischer; Brox (2015).

Avaliagao do modelo

As métricas aplicadas para a validacao dos resultados foram o Coeficiente Dice,
a Intersecdo sobre Uniao (loU) e a Acuracia. Segundo Silva (2019), o Coeficiente
Dice é frequentemente utilizado como medida para desempenho de segmenta-
¢ao, no qual indica a proporcao de pixels compartilhados entre duas amostras
em relacao ao total de pixels. A equacao do Coeficiente Dice € dada pelo dobro
de verdadeiros positivos (VP) comuns em duas amostras, dividido pela soma do
nimero total de amostra, somado aos falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN),
em que os valores compreendidos por essa medida vao de 0% (nenhuma corres-
pondéncia entre os volumes) a 100% (total correspondéncia entre os volumes).

Os VP representam os pixels corretamente apontados como sendo lesao, 0s
FP correspondem aos pixels erroneamente classificados como lesao e 0s FN aos
pixels classificados de forma errada como nao sendo lesao, conforme apresen-
tado na Equacao 1.

Coeficiente Dice=

2VP+FP+FN

BOLETIM TECNICO CIENTIFICO - INSTITUTO FEDERAL FARROUPILHA
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Ja a Acuracia, por sua vez, calcula o total de acertos baseado em todas as
instancias segmentadas, calculado a partir de todos os casos (segmentados cor-
retamente e incorretamente). A equacao da Acuracia é expressa através da razao
do acerto total (dado por VP + VN) pelo total de casos, conforme apresentado na
Equacao 2 (Silva, 2019).

Acuracia=

VP+VN+FP+FN

A metrica loU é uma medida que quantifica a sobreposicao entre uma caixa
delimitadora prevista e uma caixa delimitadora real. Desempenha um papel fun-
damental na avaliacao da precisao da localizacao de objetos, sendo calculada
usando a area de interesse sobre a area de unido (Oliveira et al., 2022), conforme
a Equacao 3.

vP
VP+FP+FN

loU=

Essas métricas tém o intuito de medir o desempenho do modelo proposto e
auxiliar na identificacao de problemas durante as etapas de treinamento, validacao
e teste. Elas tambéem contribuem para possiveis ajustes na arquitetura da rede
neural convolucional ou nos hiperparametros aplicados durante os experimentos

com 0 objetivo de aumentar a capacidade preditiva do modelo.

Resultados e Discussao

Nos experimentos do método proposto foram utilizadas as imagens com as
lesoes rotuladas do conjunto de dados publico de retinopatia diabética DDR. Este
conjunto de dados foi dividido em subconjuntos de treino, com 6.589 imagens;
validacao, com 149 imagens,; e, teste, com 225 imagens.

Inicialmente, as imagens foram redimensionadas para 64 x 64 pixels para que
fossem criadas novas imagens artificialmente (Data Augmentation). Em seguida,
foi iniciada a etapa de treinamento da rede neural convolucional U-Net e a seg-
mentacao das lesoes retinianas. Essa ultima etapa foi executada separadamente
para cada lesao. As Tabelas 1 e 2 apresentam os resultados obtidos com o méetodo
proposto com a rede neural profunda U-Net nas etapas de validagao e teste no
conjunto de dados DDR.
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TABELA 1 — Resultados obtidos com o método proposto com a U-Net na etapa de validagéo no

conjunto de dados DDR.

Exsudatos Exsudatos

Hemorragias Microaneurismas
duros algodonosos
lol) 0,79075 0,72556 0, 70061 081200
Acuracia (%) 99 91 a5 90 04 84 a8 a7

Fonte: elaborado pelos autores (2024).

TABELA 2 — Resultados obtidos com o método proposto com a U-Net na etapa de teste no

conjunto de dados DDR.

Exsudatos Exsudatos H , Mi .
Highe algodonosos emarragias icroaneurismas
loU 0,69803 0,89172 0,61334 0,87993
Acuracia (%) 99,78 99,06 99,51 099,98

Fonte: elaborado pelos autores (2024).

Considerando os resultados apresentados nas Tabelas 1e 2, pode-se constatar
que os resultados foram satisfatorios no conjunto de dados DDR, alcancando na
etapa de Teste a Acuracia de 99,76%, 99,96%, 99,51%, e 99,98% para 0s exsudatos
duros, exsudatos algodonosos, hemorragias e microaneurimas, respectivamente.
Estes resultados sinalizam que o método proposto alcancou resultados promis-
sores na segmentacao das lesoes de fundo do olho.

Ja a métrica loU na etapa de Teste os valores obtidos foram, respectivamente,
0,69803, 0,89172, 0,61334 e 0,87993 para exsudatos duros, exsudatos algodonosos,
hemorragias e microaneurimas. Com esses resultados € possivel verificar que o
desempenho do método proposto na segmentacao das lesoes exsudatos duros
e hemorragias foi inferior em relacao as lesoes exsudatos algodonosos e micro-
aneurimas.

Os resultados obtidos sao atribuidos as etapas utilizadas no método proposto.
As Figuras 4, 5, 6 e 7 apresentam os graficos da curva de aprendizado do método
proposto durante as etapas de treinamento e validacao, aplicando o conjunto de
dados DDR ao longo de 50 épocas.
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FIGURA 4 — Grafico de aprendizado do método proposto durante as etapas de treinamento e

validagédo — exsudatos duros.
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Fonte: elaborado pelos autores (2024).

No grafico da esquerda, a linha em amarelo apresenta o resultado da funcao
de perda na etapa de treinamento (Training loss), e a linha em vermelho expressa
o resultado da funcao de perda na etapa de validacao (validation loss), conforme
acontece o treinamento do modelo (Epochs).

Em trés dos quatro graficos da funcao de perda o Training loss localizou-se
no valor 0,006 (Figuras 4 5e7). Apenas as lesoes hemorragias encontrou-se no
valor 0,012 (Figura 6), o que sugere uma maior perda de informacao durante a

etapa de treinamento dessa lesao.

FIGURA 5 — Gréfico de aprendizado do método proposto durante as etapas de treinamento e

validagédo — exsudatos algodonosos.
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Fonte: elaborado pelos autores (2024).

Ja a Validation loss de exsudatos duros e exsudatos algodonosos situou-se no

valor 0,004, ao passo que as hemorragias no valor de 0,010, e microaneurismas no

BOLETIM TECNICO CIENTIFICO - INSTITUTO FEDERAL FARROUPILHA
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valor 0,002. Estes resultados demostram que, na etapa de validacao, as hemorra-
gias obtiveram a maior perda, enquanto que 0s microaneurismas a menor perda.

FIGURA 6 — Grafico de aprendizado do método proposto durante as etapas de treinamento e
validagdo — hemorragias.
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Fonte: elaborado pelos autores (2024).

Por outro lado, no grafico da direita, a linha amarela mostra o resultado da
funcao do Coeficiente Dice na etapa de treinamento (Training dice_coef) e a linha
vermelha exibe o resultado da funcao do Coeficiente Dice na etapa de Validacao
(vValidation dice_coef) enquanto segue-se o Treinamento do modelo (Epochs).

FIGURA 7 — Grafico de aprendizado do método proposto durante as etapas de treinamento e

validagdo — microaneurismas.
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Fonte: elaborado pelos autores (2024).
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No Training dice_coef, as lesoes hemorragias e microaneurismas situam-se no
valor 0,05, sendo as lesoes com 0 menor valor. Ja 0s exsudatos algodonosos ficam
com valor de 0,08, e 0s exsudatos duros com o valor de 0,175. A Figura 8 apresenta
um exemplo de segmentacao de exsudatos duros realizados pelo método proposto
em uma imagem do conjunto de Teste do conjunto de dados DDR.

FIGURA 8 — Segmentagado de Exsudatos Duros em uma imagem da retina do conjunto de Teste
do dataset DDR por meio do método proposto.
Imagem original

Méscara real (ground truth) Predicdo (U-Net)

Fonte: elaborado pelos autores (2024).

Pode-se observar na Figura 8 trés imagens. A imagem da esquerda, € uma
imagem da retina do dataset DDR que nao foi utilizada durante o Treinamento
e ajuste da rede neural convolucional. No centro, a imagem do Ground Truth
dos exsudatos duros presentes nessa mesma imagem. E a direita, a imagem da
predicao realizada pelo método proposto.

Mesmo que o0 método proposto nao tenha conseguido segmentar apropriada-
mente todas as lesoes presentes na imagem ao centro, é evidente a capacidade
de predicao do modelo, que conseguiu segmentar grande parte dos exsudatos

duros presentes na retina, mesmo se tratando de microlesoes.

Consideracoes finais

Esse trabalho teve como objetivo apresentar um novo método constituido
por uma rede neural totalmente convolucional para realizar a segmentacao de
lesoes retinianas associadas a retinopatia diabética.

O método € composto por etapas de Pré-processamento, Hold-out Validation
e Data Augmentation. Foram realizados experimentos para treinamento e ajuste
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de hiperparametros do modelo. Em seguida, foi realizada uma etapa de avaliacao
do método proposto a fim de verificar a capacidade de generalizacao do modelo
quanto a segmentacao das lesoes retinianas.

O meétodo proposto alcancou na etapa de validagao, a acuracia de 99,91%,
99,90%, 99,84% e 99,97% para exsudatos duros, exsudatos algodonosos, hemor-
ragias e microaneurismas, respectivamente. Ja na etapa de teste, obteve-se a
acuracia de 99,76%, 99,96%, 99,51%, e 99,98% para exsudatos duros, exsudatos
algodonosos, hemorragias e microaneurismas, respectivamente.

Em trabalhos futuros pretende-se realizar experimentos com novas arquitetu-
ras de U-Nets e explorar novas técnicas de aumento de dados a fim de verificar
a melhoria da precisao do método nas segmentacoes das lesoes.
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