Classificacao de Retinopatia Diabética por CNNs
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Abstract— A retinopatia diabética é uma das principais
complicagBes causadas pelo Diabetes Mellitus, podendo levar a
cegueira. Uma das formas de diagnosticar e classificar o grau
dessa doenca é por meio da andlise de imagens do fundo de
olho obtidas através do exame de retinografia. Entretanto, a
classificacdo do grau da doenga a partir das imagens muitas
vezes difere de um especialista para o outro. Devido a isso,
alternativas para auxiliar no processo de diagnostico e
classificagdo do grau dessa doenga vem sendo estudadas. Neste
contexto, este trabalho busca reproduzir e avaliar o
desempenho de arquiteturas de redes neurais propostas em
outros trabalhos na classificagdo do grau da retinopatia
diabética. Foi analisado também o desempenho das
arquiteturas Xception e ResNet152V2. Os resultados indicam
um desempenho superior da rede Xception em relagdo as
demais, apresentando um coeficiente Kappa ponderado de 0,72
para classificagio em 5 graus de gravidade da doenca e
precisdo e recall de 0,86 e 0,62 para uma classificacdo binaria
(presenca ou ndo da doenga).
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I. INTRODUCAO

A retinopatia diabética (RD) é uma das principais
complicages relacionadas a diabetes mellitus (DM), sendo a
principal causa de cegueira em pessoas com idades entre 20 e
74 anos [1], [2]. No Brasil, em torno de 12% dos novos casos
de cegueira legal sdo causados pela RD [3], [4]. Seu
diagnéstico e tratamento antes que ocorram alteragdes
irreversiveis podem contribuir em cerca de 95% para a
reducdo do risco de cegueira [5]. Uma das formas de
diagnostico da RD é através do exame de retinografia, no
qual é feita uma fotografia da retina do paciente [4], [5]. A
imagem ¢é avaliada por um oftalmologista, que classifica o
grau da retinopatia e procede com o tratamento de acordo
com o grau identificado [2], [5]. Entretanto, a analise dessa
imagem é uma tarefa complexa, havendo discordancias na
classificacdo do grau de RD mesmo entre os especialistas

[6].

Atualmente, muitos trabalhos na &rea de engenharia
biomédica buscam produzir ferramentas que auxiliem no
diagndstico e na classificagdo do grau da retinopatia
diabética. Na literatura, a maioria dos trabalhos referentes a
essas ferramentas utilizam redes neurais [7]-[13]. Em
especial, em alguns deles foram obtidos bons resultados [7],
[9], [24].

Assim, este trabalho tem como objetivos reproduzir e
comparar o desempenho dos modelos propostos para as redes
em [7], [9], [14]. Nestes trés trabalhos foram utilizadas redes

neurais convolucionais (CNNs). Em sua esséncia, as CNNs
aprendem por meio da filtragem das caracteristicas das
imagens. Além da reprodugdo das redes descritas, este
trabalho também buscou avaliar o desempenho das
arquiteturas ResNet152V2 e Xception.

Nas secBes seguintes sdo detalhados os processos de
desenvolvimento e testes. Na secdo Il sdo apresentados os
critérios para classificagdo da RD em cada um de seus graus
e a forma como essa complicagdo se manifesta nas imagens.
Na secdo Il é descrita a metodologia e 0s experimentos. Na
secdo IV sdo apresentados os resultados e, por fim, na se¢do
V sdo dispostas as conclusoes.

Il. RETINOPARIA DIABETICA

A RD é clinicamente dividida em duas fases principais:
retinopatia diabética ndo proliferativa (RDNP) e retinopatia
diabética proliferativa (RDP) [15]. Em sua fase inicial
(RDNP), as modificagdes encontradas nas imagens do fundo
da retina sdo compostas por microaneurismas, hemorragias,
exsudatos duros e também, em alguns casos, por edema
macular [16]. Cada um destes componentes é representado
por caracteristicas especificas na imagem [15], [16]. Neste
contexto, 0s microaneurismas, que normalmente sdo o
primeiro sinal clinico detectavel de RD, apresentam-se nas
imagens como pequenos pontos vermelhos, localizados nas
camadas intermedidrias da retina. Com o avanco da RD, os
mesmos aumentam em quantidade e tamanho, até que ocorra
sua ruptura e o0 surgimento de hemorragias que se
manifestam na imagem com um formato mais eliptico ou
mais arredondado, dependendo da profundidade da
hemorragia. Junto a essas duas anomalias, ainda podem
surgir os exsudatos duros, que sao depositos lipidicos que se
manifestam como tons mais claros na imagem. Por fim, com
0 agravamento da doenca, tem inicio a fase proliferativa da
RD, caracterizando-se pela neovascularizagdo no disco
optico e/ou nos grandes vasos sanguineos da retina [15],
[16]. Essas anomalias descritas estdo ilustradas na Fig. 1.

Fig. 1 - llustracdo das anomalias da RD nas imagens do exame de
retinografia.



Embora a RD seja dividida em duas fases, a classificacdo
de sua gravidade é dada em 5 niveis, conforme [16], sendo
0s trés primeiros pertencentes a RDNP e o ultimo a RDP. A
classificacdo destes niveis é realizada de acordo com os
critérios apresentados na Tabela .

TABELA I. NiVEIS PARA CLASSIFICAGAO DA RD.

Achados na oftalmoscopia sob

Gravidade da retinopatia dilatacao pupilar

Sem retinopatia aparente
(nivel 0)

RDNP leve
(nivel 1)

Sem alterag0es.

Apenas microaneurismas.

Achados mais abundantes que a

RDNP moderada RDNP leve e menos abundantes que a

(nivel 2) RNDP grave.
Mais de 20 hemorragias retinianas em
cada um dos quatro quadrantes
RDNP grave retinianos, ensalsichamento venoso
(nivel 3) em dois quadrantes ou

microanormalidades vasculares
intrarretinianas em um quadrante.

RDP Presenca de

neovasos elou

(nivel 4) hemorragia vitrea ou pré-retiniana.
I1l. METODOLOGIA
Para o desenvolvimento deste trabalho foram

reproduzidas as trés arquiteturas apresentadas em [7], [9] e
[14], além das redes Xception e ResNetl52V2. Foram
realizados testes tanto de classificacdo nas cinco classes
apresentadas na Tabela I como de classificagdo em apenas
duas classes (sem RD e com RD).

Os experimentos foram realizados utilizando a linguagem
de programacdo Python, versdéo 3, no ambiente
computacional Jupyter Notebook, utilizando a plataforma
Google Colah. A escolha desta plataforma foi feita devido a
mesma disponibilizar hosts remotos com GPUs, que tornam
o treinamento das CNNs mais rapido.

A. Base de dados

A base utilizada para os testes foi uma versao reduzida da
base EyePACS [17], que possui em sua versdo original um
total de 88.702 imagens com diversas resolucdes no formato
JPEG, com qualidade de até 6 Mpixels, e tamanho total de
82 GB. As imagens dessa base sdo fornecidas divididas em
conjunto de treinamento (35.126 imagens) e teste (53.576
imagens). A versdo reduzida utilizada é disponibilizada na
plataforma Kaggle [18] e possui somente as imagens do
conjunto de treinamento, redimensionadas para possuirem
resolucéo horizontal maxima de 1024 pixels, totalizando 7
GB de dados.

B. Pré-processamento das imagens

Como as imagens da base de dados possuem diversas
resolugBes distintas, foi realizado um pré-processamento de
forma a padroniza-las. Para isso, foi utilizada a biblioteca
Pilow, que é um fork da biblioteca PIL (Python Imaging
Library).

O processamento aplicado consiste em converter a
imagem para preto-e-branco utilizando o algoritmo de
dithering de Floyd-Steinberg, aplicar uma operagdo
morfoldgica de fechamento, para eliminar pequenos buracos
e conectar componentes, seguida de uma operacdo de

abertura, para eliminar pequenos componentes desconexos e
suavizar o contorno. O elemento estruturante usado em
ambas as operacGes morfolégicas € um quadrado 5x5. No
final desse processo, é obtida uma mascara indicando a
regido ocupada pela imagem do fundo de olho (Fig. 2).

(a)

Fig. 2 - llustragdo da obtengéo da méscara: (a) imagem original (b) imagem
binarizada, (c) fechamento e (d) abertura.

Apos ser obtida a mascara, € identificado o centro e raio
da imagem do fundo do olho. Apesar de ja existirem
algoritmos para identificacdo de circulos bem estabelecidos
na literatura, como a transformada de Hough, a grande
guantidade de imagens a serem processadas tornou
necessario o uso de um algoritmo de menor complexidade.
Desta forma, foi aplicado um algoritmo proposto pelos
autores, que consiste em iniciar com o ponto no centro da
imagem, atualizar sua posicéo horizontal de forma a ficar no
centro do conjunto de pontos de sua linha que pertencem a
mascara, repetir o procedimento analogo para a posicao
vertical, agora observando as colunas, e repetir esses passos
intercaladamente até que se atinjam 100 iteracdes (com cada
iteracdo consistindo em ajuste horizontal seguido de ajuste
vertical) ou até que o ponto ndo se modifique de uma
iteracdo para a outra. Ao final do processo, o ponto obtido é
0 centro do circulo. Para obter seu didmetro, calcula-se, ao
longo da linha e ao longo da coluna do ponto obtido, o
comprimento do conjunto de pontos que pertencem a
mascara. O didmetro é calculado como sendo 0 maximo
entre as medidas horizontal e vertical. Terminada a
identificacdo do centro e raio, a imagem é cortada para um
formato quadrado de forma que as bordas tangenciem a
circunferéncia detectada e, nos casos em que a circunferéncia
ndao esta totalmente contida na imagem original, sdo
adicionadas bordas pretas para permitir que a imagem seja
redimensionada para um formato quadrado sem causar
distor¢des. Apo6s o corte, as imagens sdo redimensionadas
para uma resolucdo de 512x512. Durante a etapa de pré-
processamento, algumas imagens foram descartadas devido a
ndo serem identificados circulos nas mesmas. Ao final do
processo, restaram 35.107 imagens.

C. Divisao dos dados

Para os treinamentos, as imagens foram divididas da
seguinte forma: do total de 35.107 imagens validas, 30%
foram separadas para treino e validacdo; desses 30%, 20%
foram destinados para validacéo (2.107 imagens) e os 80%
restantes para treinamento (8.425 imagens); dos 70%
restantes, 10% foram destinados para teste (2.458 imagens) e



o0 restante das imagens ndo foi utilizado. Em apenas um dos
treinamentos foram utilizadas mais imagens para investigar
se era obtido um melhor resultado, totalizando 16.851
imagens para treino, 4.213 para validacdo e 14.043 para
teste.

D. Divisao dos dados

As CNNs foram implementadas utilizando a biblioteca
Keras. Inicialmente foram realizados treinamentos para
classificagdo das imagens nos cinco graus de retinopatia
utilizando as redes Xception e ResNetV2, inicializadas com
0s pesos obtidos do treinamento no conjunto ImageNet, os
quais sdo fornecidos pela prépria biblioteca Keras. Foram
comparados os efeitos de congelar todas as camadas com
excec¢do da Ultima ou de ndo congelar nenhuma camada. Para
a rede Xception as imagens foram redimensionadas para a
resolucdo 299x299, ja para a ResNetV2 a resolucéo utilizada
foi de 224x224. Para a rede Xception também foi realizado
um treinamento com maior quantidade de imagens (16.851
para treino, 4.213 para validacdo e 14.043 para testes) e
também outro treinamento, com a mesma quantidade de
imagens dos anteriores, considerando o problema como um
problema de regressdo. Para essa rede em especifico, a classe
predita é obtida através de arredondamento para o valor da
classe mais proxima.

Foram também treinadas as arquiteturas apresentadas em
[7] e [14]. Apesar de em [14] serem utilizadas imagens
convertidas em tons de cinza, nos treinamentos realizados
foram utilizados os trés canais de cores, que possuem
informacOes relevantes para diferenciar objetos importantes
para o diagnostico, como os exsudatos, com coloracéo
amarelada.

Por fim, foram realizados treinamentos utilizando
classificagdo binaria, com a classe 0 sendo mantida e as
classes 1, 2, 3 e 4 sendo consideradas como classe 1. Para
esses treinamentos foi utilizada a arquitetura Xception e
também a proposta por [9].

Em todos treinamentos realizados foram utilizados pesos
na fungo de perda devido as classes serem desbalanceadas.

Um resumo de todos treinamentos realizados pode ser
visto na Tabela Il.

TABELA Il. RESUMO DOS TREINAMENTOS REALIZADOS

N° do Parametros modificados nos treinamentos
; N° Congelar | Resolucdo
treino
Modelo classes | Camadas imagem Observacao
1 ResNetV2 5 sim 224x224
2 ResNetV2 5 ndo 224x224
3 Xception 5 sim 299x299
4 Xception 5 néo 299x299
5 Xception 5 nio 299x299 reﬂf;;fo
. ~ usando
6 Xception 5 néo 299x299 mais dados
Proposto x
7 por [14] 5 ndo 256x256
g | Proposto | g ndo | 512x512
por [7]
9 Xception 2 néo 299x299
10 | Proposto |, ndo | 224x224
por [9]

E. Métrica de desempenho

Para mensurar o desempenho das redes na classificacdo
das imagens em cinco classes foi utilizado o coeficiente
kappa ponderado, a mesma métrica utilizada na competicéo
Diabetic Retinopathy Detection no Kaggle. Para o célculo
desse coeficiente, é utilizada uma matriz de pesos W, com
mesmas dimensfes que a matriz de confusdo C. Os
elementos wj da matriz W correspondem & penalidade
aplicada ao classificar a classe i como classe j.

Para calculo do coeficiente kappa, sdo calculados os
vetores u e v, do somatério dos elementos de C ao longo das
linhas e das colunas, respectivamente:

Ug = Zj Ckj (1)
U = XiCik @

Apos esse calculo, é obtida a matriz E através do produto
diddico dos vetores u e v:

E=u®v=uv" (3)
Entdo sdo obtidas as matrizes normalizadas:

C =C/Y;jci 4
E =E/Y%;je; )

Em que cjj e ejj sdo respectivamente os elementos das
matrizes C e E. A matriz E representa a matriz de confusdo
normalizada caso as predicdes sejam feitas ao acaso.

O coeficiente kappa é dado por:
k=1— Xijwij. j)/Xijwij - &) (6)

Em que wij, ¢;; € &;; sdo os elementos das matrizes W, c
e E, respectivamente.

Os pesos utilizados neste trabalho foram os mesmos
utilizados na competicao do Kaggle, sendo dados por:

wi; = (i—))%/16 (7)

Para os classificadores binarios também foi utilizado o
coeficiente kappa ponderado, além das métricas de precisdo e
recall.

IV. RESULTADOS

As matrizes de confusdo absoluta e normalizada para os
treinamentos 1 e 2 (ResNetV2 com e sem congelamento de
camadas, respectivamente) sdo mostradas nas Fig. 3 e 4. E
possivel observar resultados ruins em ambos 0s
treinamentos, piorando ainda mais na situacdo em que
nenhuma camada foi congelada, como pode ser visto pelo
coeficiente kappa ponderado na Tabela Ill.
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Fig. 3 - Matriz de confusdo absoluta (a) e normalizada (b) para o
treinamento 1.
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Fig. 4 - Matriz de confuséo absoluta (a) e normalizada (b) para o treinamento
2.

Para os treinamentos 3 e 4 (Xception com e sem
congelamento de camadas, respectivamente) foram obtidas
as matrizes de confusdo absoluta e normalizada exibidas nas
Fig. 5 e 6. E possivel observar no treinamento 4 (Fig. 6) uma
melhora substancial nos resultados comparado aos
treinamentos em que foi utilizada a rede ResNetV2 (Fig. 3 e
4). Fica visivel também que neste caso o congelamento de
camadas piora a performance do classificador.
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Fig. 5 - Matriz de confuséo absoluta (a) e normalizada (b) para o treinamento
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Fig. 6 - Matriz de confusdo absoluta (a) e normalizada (b) para o treinamento
4.

Devido aos bons resultados obtidos no treinamento 4,
foram realizados mais treinamentos utilizando a rede
Xception em busca de melhora na performance. No
treinamento 5, foi utilizada uma abordagem de regressdo
linear para determinacéo do grau de retinopatia, ao invés de
classificagdo multi-classes, obtendo a classe predita
arredondando o resultado da regressdo para o inteiro mais
proximo dentro de uma faixa numérica entre 0 e 4. J& no
treinamento 6 foi novamente utilizada a abordagem de
classificagdo multi-classes, mas utilizando o dobro de dados

para treinamento e validacéo e 14.043 imagens para teste. As
matrizes de confusdo para os treinamentos 5 e 6 sdo
mostradas nas Fig. 7 e 8, respectivamente. E possivel
observar que a abordagem de regressdao alcancou bons
resultados na classificacdo da classe 0 mas resultados ruins
para as classes 1 e 4. Ja para o treinamento com mais dados,
0s resultados se mostram semelhantes aos obtidos no
treinamento 4.

Ap0s os testes com as redes ResNetV2 e Xception, foram
feitos os treinamentos 7 e 8, utilizando as arquiteturas
descritas em [14] e em [7], respectivamente. As matrizes de
confusédo para a arquitetura de [14] podem ser vistas na Fig.
9. Ja na Fig. 10 sdo exibidas as matrizes de confusdo para a
arquitetura de [7]. Em ambos os casos foram obtidos
resultados ruins, principalmente no treinamento 8, néo se
reproduzindo os resultados apresentados em ambos 0s
trabalhos.
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Fig. 7 - Matriz de confusdo absoluta (a) e normalizada (b) para o
treinamento 5.
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Fig. 8 - Matriz de confusdo absoluta (a) e normalizada (b) para o
treinamento 6.
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Fig. 9 - Matriz de confusdo absoluta (a) e normalizada (b) para o
treinamento 7.
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Fig.10 - Matriz de confusdo absoluta (a) e normalizada (b) para o
treinamento 8.

Os coeficientes kappa ponderado para os treinamentos de
1 até 8, que classificaram as imagens em cinco classes,
podem ser observados na Tabela Ill, destacando o0s
treinamentos 4 e 8, ambos com a rede Xception sem
congelamento de camadas, apenas diferindo na quantidade
de imagens utilizadas. Além disso, também destaca-se a
abordagem por regresséo.

TABELA I11. COEFICIENTE KAPPA PONDERADO PARA CLASSIFICAGAO EM 5

GRAUS DE RD.
Métrica

Treinamento Kappa

1 0,230238
2 0,016775
3 0,160910
4 0,551943
5 0,719683
6 0,560219
7 0,055669
8 0,000436

Por fim, foi explorada a classificagdo das imagens em
duas classes: sem retinopatia e com retinopatia. As imagens
classificadas como classe O foram consideradas sem
retinopatia e as classificadas nas demais classes 1, 2, 3 e 4
foram consideradas com retinopatia. Para a classificacdo
binaria foi utilizada a rede Xception (treinamento 9) e
também a arquitetura apresentada em [9] (treinamento 10).
As matrizes de confusdo para o treinamento 9 estdo
ilustradas na Fig. 11, j& as matrizes para o treinamento 10 s&o
apresentadas na Fig. 12.
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Classe real
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Fig. 11 - Matriz de confusdo absoluta (a) e normalizada (b) para o
treinamento 9.
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Fig. 12 - Matriz de confusdo absoluta (a) e normalizada (b) para o
treinamento 10.

A precisdo e o recall para cada classe podem ser vistas
nas Tabelas IV e V, respectivamente. E possivel observar
que o treinamento 9 obteve boa precisdo e recall para a
classe 0 e desempenho inferior para a classe 1. Ja no
treinamento 10, seu desempenho foi superior ao treinamento
9 apenas no recall da classe 1, sendo inferior nas demais
métricas. O desempenho geral superior do treinamento 9 é
confirmado pelo coeficiente kappa ponderado, mostrado na
Tabela VI.

TABELA IV. PRECISAO PARA CLASSIFICACAO BINARIA.

i Classe
Treinamento
0 1
9 0,86 0,62
10 0,77 0,28

TABELA V. RECALL PARA CLASSIFICAGAO BINARIA.

i Classe
Treinamento
0 1
9 0,86 0,62
10 0,32 0,73

TABELA VI. COEFICIENTE KAPPA PONDERADO PARA CLASSIFICAGAO

BINARIA.

Métrica
Treinamento Kappa
9 0,485191
10 0,032186

V. CONCLUSAO

De acordo com os resultados obtidos, a rede Xception
mostrou melhor desempenho tanto na classificacdo binéaria
(treinamento 9) quanto na classificagdo em cinco graus de
RD (treinamento 5).

Para o melhor classificador para os cinco graus de
gravidade, é possivel observar na Fig. 7 que os erros de
classificagdo se concentram majoritariamente entre dois
grupos: confusdes entre as classes 0, 1 e 2 e confusdes entre
as classes 2, 3 e 4, com poucas ocorréncias de imagens das
classes 0 e 1 sendo classificadas como das classes 3 e 4 ou
vice-e-versa. 1sso se repetiu também nos outros treinamentos
realizados com a rede Xception (Fig. 6 e 8). Isso mostra que
as redes Xception conseguem distinguir bem os casos leves
(classes 0 e 1) dos casos graves (classes 3 e 4), com maior



dificuldade de classificacdo nos casos moderados. Aliado aos
critérios exibidos na Tabela I, isso leva a crer que a classe 2
contém imagens com uma ampla faixa de gravidades de RD,
indo desde casos moderados tendendo a leves até casos
moderados tendendo a graves.

Uma reclassificacdo das imagens da classe 2 em duas
novas classes 2a (moderado leve) e 2b (moderado grave)
poderia possibilitar atingir um resultado em que a rede
confundisse a classe 2a com as classes 0, e 1, confundindo
raramente com as classes 3 e 4, e, da mesma forma,
confundindo a classe 2b com as classes 3 e 4 e raramente
com as classes 0 e 1. Com isso, poderia se obter uma rede
que, apesar de confundir as classificacdes entre o grupo de
classes de casos mais leves (0, 1 e 2a) e entre o grupo das
classes de casos mais graves (2b, 3 e 4), distinguiria bem
esses dois grupos, confundindo raramente o grupo de casos
leves como o grupo de casos graves e vice-e-versa, criando
um bom classificador binario entre casos leves e casos
graves. Para analise dessa possibilidade, o maior impeditivo
é a subdivisdo das imagens da classe 2 em imagens de casos
tendendo a leve e casos tendendo a grave, o que envolveria a
criacdo de um critério clinico para divisdo da classe e
reclassificacdo das imagens por especialistas.

A respeito dos resultados do melhor classificador binario
do treinamento 9, observa-se baixa precisdo e recall para a
classe 1. Uma possivel explicacdo para isso € que a classe 1
engloba todos os casos de retinopatia, sejam leves,
moderados ou graves, e muitos dos casos leves e moderados
podem acabar sendo classificados como sem retinopatia,
como foi visto no classificador de cinco classes. Uma nova
definicdo das duas classes em funcdo das cinco classes de
gravidade, como, por exemplo, primeira classe englobando
as classes 0 e 1 e segunda classe englobando as classes 2, 3 e
4, merece ser explorada para obtencdo de melhores
resultados de classificacdo, devendo ser analisado
conjuntamente se a divisdo feita tem relevancia clinica para
auxiliar no diagnostico precoce da RD.
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