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RESUMO 
 

Introdução: É importante que se tenha uma visão crítica do suporte dado por 
uma Inteligência Artificial (IA) no contexto médico para se confiar nesse suporte e 
integrar mais efetivamente essas novas ferramentas à prática diária. Objetivo: Medir 
o nível de incerteza unidimensional de um algoritmo de IA na detecção de padrões em 
imagens neuro-oftamológicas, e comparar com desempenho humano. Metodologia: 
Neste trabalho (CAAE: 39292420.2.0000.5169), foi dada a um algoritmo simples de 
visão computacional escrito em Python (blob detection, OpenCV) e a um 
oftalmologista a tarefa de detectar um padrão bidimensional (centro do disco óptico) 
em mil imagens digitais de fundoscopias normais e alteradas por doenças neuro-
oftalmológicas. O algoritmo realizou a tarefa 1x, o humano realizou a tarefa 2x, ambos 
usando marcação digital para registrar as coordenadas espaciais do padrão 
detectado. Enquanto que o nível de incerteza unidimensional da máquina foi medido 
pela respectiva comparação das coordenadas x e y registradas pela máquina e pelo 
humano, o nível de incerteza unidimensional do humano foi medido pela comparação 
das coordenadas registradas pelo próprio. A análise de dados foi feita no Programa 
de Computação Estatística R (https://www.r-project.org/). Resultados: Dentre as mil 
imagens avaliadas, apenas 2 a IA não conseguiu detectar o padrão alvo. Em média, 
homem e máquina mostraram maior nível de incerteza nas coordenadas y, sendo esta 
incerteza maior no desempenho da máquina, em ~100 unidades. O nível de incerteza 
na detecção foi maior em imagens de fundoscopia alteradas que em normais. 
Conclusões: Evidenciamos que a medida de incerteza de uma IA e de humanos no 
desempenho de uma mesma tarefa pode nos ajudar a entender suas limitações e, 
consequentemente, definir o alcance de sua utlidade enquanto ferramenta de apoio 
médico. 
 
Palavras-chaves: Inteligência artificial; Detecção de padrões; Fundoscopia; Neuro-
oftalmologia.  
 
  

https://www.r-project.org/


 
 

ABSTRACT 
 

Background: It is important to have a critical view of the support provided by 
Artificial Intelligence (AI) in medical context, in order to trust this support. Design and 
setting: Cross-sectional study (CAAE: 39292420.2.0000.5169) to measure/compare 
unidimensional uncertainty of an AI and a human performing the same task. Methods: 
to a simple algorithm written in Python (blob detection, OpenCV) and to an 
ophthalmologist were given the task of detecting a two-dimensional pattern (center of 
the optical disc) in 1,000 digital images of normal/abnormal fundoscopies. Algorithm 
performed the task 1x, human performed the task 2x, both using digital register of 
spatial coordinates. Machine's unidimensional level of uncertainty was measured by 
the respective comparison of the x and y coordinates recorded by machine and human. 
Human's unidimensional level of uncertainty was measured by comparing the 
coordinates recorded by human itself. Data analysis was performed using R. Results: 
AI failed to detect the target pattern onlyin two images. On average, man and machine 
showed a higher level of uncertainty in the ycoordinates, which was greater (~100 
units) in machine's performance. The level of uncertainty was higher in altered 
fundoscopy images. Conclusion: the measure of uncertainty of AI and humans in the 
same task can help understand AI limitations and therefore define its usefulness as a 
medical support tool. 
 
Keywords: Computer vision system, Ophthalmoscopies, Pattern recognition, 
Ophthalmology. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

Na década de 1990 uma grande mudança de paradigma surgiu no diagnóstico 

médico, intitulada de Medicina Baseada em Evidências, no qual houve uma proposta 

de inclusão de dados de Epidemiologia Clínica no processo de decisão profissional, 

antes dominado pela semiologia e propedêutica isoladas desde a organização da 

ciência por Hipócrates. A partir deste período revistas científicas, livros e congressos 

médicos difundiram termos estatísticos como Acurácia, Sensibilidade, Especificidade, 

Valor Preditivo Positivo, Razão de Verossimilhança, Odds Ratio, Risco Relativo, 

Número Necessário para Tratar e muitos outros. Tivemos todos de nos adequar a esta 

medicina mais precisa, tanto no âmbito da pesquisa como no ofício diário frente ao 

paciente1. 

Nos últimos anos, uma nova revolução está acontecendo, a inclusão das ditas 

Inteligências Artificiais (IA) na área da Saúde. A necessidade de aprender a lidar com 

estas novas ferramentas, entender seus conceitos, métricas, aplicações e limitações 

já existem hoje. Em diversas atividades diárias, desde o uso de um aplicativo de GPS, 

de tradução de texto, ou uma simples busca de termos em um navegador já possuem 

IA inseridas, agora, novas aplicações surgiram no âmbito da Oftalmologia, como o 

IDx-DR, a primeira ferramenta diagnóstica automatizada autorizada pelo Food and 

Drugs Administration (FDA) a executar a predição de Retinopatia Diabética por meio 

de Retinografias2. 

A IA foi conceitualizada em 1956, após um workshop no Dartmouth College. 

O termo Machine Learning (ML) foi posteriormente usado por Arthur Samuel em 1959 

que afirmou “O computador deve ter a capacidade de aprender usando várias técnicas 

estatísticas, sem ser explicitamente programado.” Usando o ML, o algoritmo pode 

aprender e fazer previsões com base nos dados que foram alimentados na fase de 

treinamento, usando um método de abordagem supervisionada ou não 

supervisionada. O ML foi amplamente adotado em aplicações como visão 

computacional e análise preditiva usando modelos matemáticos complexos. Com o 

advento das unidades de processamento gráfico (GPUs), os avanços nos modelos 

matemáticos, a disponibilidade de grandes conjuntos de dados e sensores de baixo 

custo, as técnicas de aprendizado profundo - Deep learning (DL) - posteriormente 

despertaram um interesse feroz e foram aplicadas em muitos setores. Assim, com o 

auxílio de AI os profissionais podem diminuir os custos com atendimentos 
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especializados além do benefício do compartilhamento na utilização dos sistemas de 

informação, visto que os dados gerados pelos atendimentos dos pacientes podem ser 

agregados e organizados produzindo um contexto que apoiará também a tomada de 

reconhecimento automatizado de imagens4. 

Decisões em relação ao tratamento do paciente gerando impacto direto na 

redução de custos na área da saúde3,4. A IA oferece um farol de esperança para 

melhorar algumas lacunas inerentes aos cuidados de saúde operados por seres 

humanos incluindo erros de diagnóstico, desperdício de recursos e tempo insuficiente 

entre médico e paciente, resultado do desequilíbrio entre demanda e oferta. Os 

avanços na IA têm o potencial de criar wavefronts por meio das vias de 

teleoftalmologia nos serviços nacionais de saúde. O reconhecimento automatizado de 

imagens permite que os computadores analisem e processem as imagens da retina e 

subsequentemente distingam lesões por meio de escalas de diretrizes previamente 

aprendidas pelo algoritmo de IA. Há uma promessa de que a conexão entre IA e 

teleoftalmologia fortalecerá os padrões de referência e melhorará o atendimento ao 

paciente4. 

A IA envolve DL por meio de conjuntos de dados sem programação explícita, 

e o DL envolve auto-treinamento adicional usando "redes neurais artificiais". O DL 

envolve a identificação de uma correlação entre dados em grandes redes neurais nos 

conjuntos de dados. Dentro de especialidades baseadas em imagens, como 

oftalmologia, as redes neurais convolucionais utilizam dados rotulados para 

reconhecer padrões, com evidências publicadas de suas capacidades para retinopatia 

diabética, glaucoma e retinopatia da prematuridade e degeneração macular 

relacionada à idade, e até mesmo analisando sua aplicação clínica na triagem de 

catarata5. 
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2 JUSTIFICATIVA 

 

É importante que se tenha uma visão crítica do suporte dado por uma IA no 

contexto médico. Propostas no sentido de regulamentar essas ferramentas já foram 

lançadas, como a do FDA no seu Proposed Regulatory Framework for Modifications 

for Artificial Intelligence/Machine Learning Based Software as a Medical Device 

(SaMD), e novas regulações provavelmente surgirão. As IA são tecnologias de 

suporte, mas confiar em seus resultados depende de compreender aspectos muitas 

vezes distantes do histórico de formação profissional nas áreas biológicas e de saúde. 

Necessitamos, portanto, aprender a medir o desempenho das ferramentas de IA 

assim como sabemos medir o de um ser humano, pois reconhecendo as limitações 

de ambos, poderemos integrar mais efetivamente essas novas ferramentas a prática 

diária. 
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3 OBJETIVOS  

 

2.1 Geral  

Analisar a aplicabilidade de variedades de IA na avaliação de dados neuro-

oftalmológicos 

 

2.2 Específicos 

a) Comparar estatisticamente o desempenho de diferentes ferramentas de IA 

na avaliação de dados neuro-oftalmológicos  
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4 METODOLOGIA 

 

4.1.  Aspectos éticos  

  Este projeto foi aprovado por Comitê de Ética em Pesquisa com Seres 

Humanos (CAAE: 39292420.2.0000.5169).  

 

4.2.  Tipo de Estudo e Fonte de Dados  

Descritivo, Analítico, Observacional, Transversal. 

 

4.3.  Coleta de Dados 

Este projeto é parte de uma linha de pesquisa, que além de comparar 

estatisticamente o desempenho da ferramenta de IA com o oftalmologista, visa 

identificar, propor correções as limitações da IA e desenvolver novas propostas a 

ferramenta na avaliação de dados neuro-oftalmológicos. 

Todos os dados que foram utilizados neste projeto constam dos arquivos da 

RedCheck (ver Anexo 1), instituição colaboradora neste Projeto. A natureza dos dados 

é numérica e/ou categórica, sendo relativa a resultados de exames de fundoscopia 

normais (n = 500) e alteradas por diferentes doenças neuro-oftalmológicas (n = 500). 

 

4.4.  Local de Estudo  

 Belém, Pará, Brasil. 

 

4.5.  Técnica de marcação do Disco Óptico Através de Visão Computacional 

Houve alimentação da máquina com as 1000 fundoscopias para detecção 

do centro do disco óptico. Inicialmente a imagem em formato JPEG é convertida 

do formato BGR para RGB, aonde as cores primárias que compõe cada pixel 

(Vermelho, Verde e Azul) são reordenadas na sua anotação. Em seguida a 

imagem é convertida para escala cinza. 

A seguir é aplicado um threshold dinâmico sobre a imagem em escala cinza, 

basicamente, o valor de cada pixel é checado e no caso de ele estar superior a um 

limiar, é aumentado para o valor máximo (tornando-se totalmente branco), e caso seja 

inferior, é reduzido em seu valor até o mínimo (tornando-se totalmente preto). 

Desta forma, sobre a imagem com threshold aplicado, é realizada a busca da 

região do disco óptico através de um método de Visão computacional chamado 
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SimpleBlobDetector, presente em uma biblioteca de livre acesso chamada OpenCV 

criada pela Intel®. Caso não seja encontrado, os valores de corte do threshold são 

ajustados novamente até que seja ou não encontrada a região. 

Este método acima encontra regiões (Contours) de pixels que mantém alguma 

relação entre si devido suas características de cor, segmentando a imagem em seus 

componentes. O Centro desses componentes é encontrado e registrado. Para que 

seja caracterizado como Disco Óptico, o contorno em questão tem de cumprir algumas 

características arbitrariamente definidas: 

1 – Uma área mínima de 1 mil pixels e máxima de 10 mil pixels 

2 – Uma circularidade mínima de 0,1 

3 – Uma convexidade mínima de 0,1 

A detecção do centro do disco óptico foi representada com a geração de 

coordenas ‘X’ e coordenadas ‘Y’ de um plano cartesiano. 

Não há necessidade de treinamento, e o custo computacional é baixo por não 

utilizar redes neurais artificiais. Desta forma, considerando a proposta de utilizar uma 

técnica para rastreio preliminar da região do Disco Óptico, figura como uma possível 

opção metodológica, além disso a técnica pode ser aplicada em série ou paralelo com 

outros métodos para refinar a acurácia.  

 

4.6.  Marcação do Disco Óptico por Oftalmologista Experiente 

  Um oftalmologista experiente foi voluntário na mesma tarefa, ou seja, de 

detectar e marcar digitalmente com cursor o centro do disco óptico nas mesmas 

imagens de fundoscopia. 

Utilizando as 1000 fundoscopias, sendo 500 normais e 500 com diversas 

alterações oftalmológicas, do banco de dados da Red Check, o oftalmologista marcou 

todas as retinografias em um primeiro momento, e posteriormente as marcou 

novamente registrando outros dados para análise comparativa com os primeiros.  

 

4.7.  Análise dos dados  

  Quando se pretende avaliar a concordância entre dois métodos que deveriam 

medir a mesma quantidade, são utilizad as análises que nem sempre estão corretas. 

É importante que seja evitado o uso da correlação nestas situações e que a 

metodologia seja utilizada de forma adequada, incluindo os limites de concordância e 

seus intervalos de confiança, além de comentar se os limites encontrados são 
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diferenças aceitáveis do ponto de vista clínico. A análise de concordância entre 

métodos de Bland-Altman é adequada a essa comparação, justamente por permitir a 

comparação entre médias de resultados obtidos com métodos de medidas diferentes 

e a diferença de resultados obtidos por métodos diferentes (Bland-Altman, 1983). A 

análise dos dados foi realizada utilizando o programa de computação estatística R 

(www.r-project.org). 

A partir dessas coordenadas, foram feitas análises de concordância a partir 

do cálculo de Bland-Altman e de correlação, gerando gráficos comparativos em: 1ª 

observação do oftalmologista versus 2ª observação do oftalmologista coordenada ‘X’ 

de fundoscopias normais, 1ª observação do oftalmologista versus 2ª observação do 

oftalmologista coordenada ‘Y’ de fundoscopias normais, 1ª observação do 

oftalmologista versus 2ª observação do oftalmologista coordenada ‘X’ de fundoscopias 

alteradas, 1ª observação do oftalmologista versus 2ª observação do oftalmologista 

coordenada ‘Y’ de fundoscopias alteradas,  1ª observação do oftalmologista versus 2ª 

observação do oftalmologista coordenada ‘X’ de fundoscopias normais conjuntamente 

com alteradas, 1ª observação do oftalmologista versus 2ª observação do 

oftalmologista coordenada ‘Y’ de fundoscopias normais conjuntamente com alteradas, 

1ª observação do oftalmologista versus a máquina coordenada ‘X’ em fundoscopias 

normais, 1ª observação do oftalmologista versus a máquina coordenada ‘Y’ em 

fundoscopias normais, 1ª observação do oftalmologista versus a máquina coordenada 

‘X’ em fundoscopias alteradas, 1ª observação do oftalmologista versus a máquina 

coordenada ‘Y’ em fundoscopias alteradas, 1ª observação do oftalmologista versus a 

máquina coordenada ‘X’ em fundoscopias normais conjuntamente com alteradas, 1ª 

observação do oftalmologista versus a máquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias 

normais conjuntamente com alteradas, 2ª observação do oftalmologista versus a 

máquina coordenada ‘X’ em fundoscopias normais, 2ª observação do oftalmologista 

versus a máquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias normais, 2ª observação do 

oftalmologista versus a máquina coordenada ‘X’ em fundoscopias alteradas, 2ª 

observação do oftalmologista versus a máquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias 

alteradas, 2ª observação do oftalmologista versus a máquina coordenada ‘X’ em 

fundoscopias normais conjuntamente com alteradas, 2ª observação do oftalmologista 

versus a máquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias normais conjuntamente com 

alteradas. 

  

http://www.r-project.org/


16 
 

5 RESULTADOS 

 

Em todos os gráficos, a análise de correlação foi forte, já o teste de grau de 

concordância teve variações nas diferenças médias em até 100 unidades 

aproximadamente.  

Nos gráficos da 1ª observação do oftalmologista versus 2ª observação do 

oftalmologista coordenada ‘X’ com fundoscopias normais, a correlação entre as 

observações foi forte (Figura 1) e a diferença média na análise de Bland-Altman 

(Figura 2) foi próxima ao 0, mostrando uma boa concordância. 

                                           

Figura 1- Correlação entre a 1ª e 2ª observação do oftalmologista coordenada X em fundoscopias normais. R=0,96. 

 

Figura 2- Grau de concordância entre a 1ª e 2ª observação do oftalmologista coordenada X em fundoscopias normais. 
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Nos gráficos da 1ª observação do oftalmologista versus 2ª observação do 

oftalmologista coordenada ‘Y’ com fundoscopias normais, a correlação foi forte (Figura 

3) e a diferença média foi próxima ao 0 na análise de concordância (Figura 4).  

 

Figura 3- Correlação entre a 1ª e 2ª observação do oftalmologista coordenada Y em fundoscopias normais. R=0,96. 

 

            

Figura 4- Grau de concordância entre a 1ª e 2ª observação do oftalmologista coordenada Y em fundoscopias normais. 

 

Nos gráficos da 1ª observação do oftalmologista versus 2ª observação do 

oftalmologista coordenada ‘X’ com fundoscopias alteradas a correlação foi forte 

(Figura 5) e a diferença média foi próximo ao 0 (Figura 6). 
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Figura 5- Correlação entre a 1ª e 2ª observação do oftalmologista coordenada X em fundoscopias alteradas. R=0,96. 

 

                   

Figura 6- Grau de concordância entre a 1ª e 2ª observação do oftalmologista coordenada X em fundoscopias alteradas. 

 

Nos gráficos da 1ª observação do oftalmologista versus 2ª observação do 

oftalmologista coordenada ‘Y’ com fundoscopias alteradas a correlação foi forte 

(Figura 7) e a diferença média na análise de concordância foi aproximadamente 1,25 

(Figura 8).  
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Figura 7- Correlação entre a 1ª e 2ª observação do oftalmologista coordenada Y em fundoscopias alteradas. R=0,96. 

 

                      

Figura 8- Grau de concordância entre a 1ª e 2ª observação do oftalmologista coordenada Y em fundoscopias alteradas. 

 

Nos gráficos da 1ª observação do oftalmologista versus 2ª observação do 

oftalmologista coordenada ‘X’ com fundoscopias normais conjuntamente com 

alteradas a correlação foi forte (Figura 9) e a diferença média se aproximou do 0 

(Figura10). 
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Figura 9- Correlação entre a 1ª e 2ª observação do oftalmologista coordenada X em fundoscopias normais conjuntamente 
com alteradas. R=0,96. 

 

                     

Figura 10- Grau de concordância entre a 1ª e 2ª observação do oftalmologista coordenada X em fundoscopias normais 
conjuntamente com alteradas. 

 

 Nos gráficos da 1ª observação do oftalmologista versus 2ª observação do 

oftalmologista coordenada ‘Y’ com fundoscopias normais conjuntamente com 

alteradas a correlação foi forte (Figura 11) e a diferença média foi em torno de 8 

unidades acima do 0 (Figura 12).  
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Figura 11- Correlação entre a 1ª e 2ª observação do oftalmologista coordenada Y em fundoscopias normais conjuntamente 
com alteradas. R=0,96. 

 

                   

Figura 12- Grau de concordância entre a 1ª e 2ª observação do oftalmologista coordenada Y em fundoscopias normais 
conjuntamente com alteradas. 

 

Nos gráficos da 1ª observação do oftalmologista versus a máquina coordenada 

‘X’ em fundoscopias normais a correlação foi forte (Figura 13), já a diferença média foi 

cerca de 35 unidades acima do 0 na análise de concordância (Figura 14). 
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Figura 13- Correlação entre a 1ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘X’ em fundoscopias normais. 
R=0,96. 

 

               

Figura 14- Grau de concordância entre a 1ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘X’ em fundoscopias 
normais. 

 

 

Nos gráficos da 1ª observação do oftalmologista versus a máquina coordenada 

‘Y’ em fundoscopias normais a correlação foi forte (Figura 15) e a diferença média foi 

cerca de 50 unidades acima do 0 (Figura 16). 
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Figura 15- Correlação entre a 1ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias normais. 
R=0,96. 

 

             

Figura 16-  Grau de concordância entre a 1ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias 
normais. 

 

Nos gráficos da 1ª observação do oftalmologista versus a máquina coordenada 

‘X’ em fundoscopias alteradas o gráfico de correlação foi forte (Figura 17). O grau de 

concordância teve uma diferença média de 50 unidades acima do 0 (Figura 18). 
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Figura 17- Correlação entre a 1ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘X’ em fundoscopias alteradas. 
R=0,96. 

 

                   

Figura 18- Grau de concordância entre a 1ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘X’ em fundoscopias 
alteradas. 

 

Nos gráficos da 1ª observação do oftalmologista versus a máquina coordenada 

‘Y’ em fundoscopias alteradas a correlação foi forte (Figura 19), a diferença média 

teve valor de cerca de 10 unidades acima do 0 (Figura 20). 
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Figura 19- Correlação entre a 1ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias alteradas. 
R=0,96. 

 

                 

Figura 20- Grau de concordância entre a 1ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias 
alteradas. 

 

Nos gráficos da 1ª observação do oftalmologista versus a máquina coordenada 

‘X’ em fundoscopias normais conjuntamente com alteradas teve correlação forte 

(Figura 21). O tamanho do erro foi de aproximadamente 75 unidades na análise de 

concordância (Figura 22). 
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Figura 21- Correlação entre a 1ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘X’ em fundoscopias normais 
conjuntamente com alteradas. R=0,96. 

 

                    

Figura 22- Grau de concordância entre a 1ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘X’ em fundoscopias 
normais conjuntamente com alteradas. 

 

 Nos gráficos da 1ª observação do oftalmologista versus a máquina coordenada 

‘Y’ em fundoscopias normais conjuntamente com alteradas teve correlação forte 

(Figura 23). A diferença média ultrapassou as 100 unidades distante do 0 (Figura 24).  
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Figura 23- Correlação entre a 1ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias normais 
conjuntamente com alteradas. R=0,96. 

 

                    

Figura 24- Grau de concordância entre a 1ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias 
normais conjuntamente com alteradas. 

 

Nos gráficos da 2ª observação do oftalmologista versus a máquina coordenada 

‘X’ em fundoscopias normais teve forte correlação (Figura 25), e o tamanho do erro foi 

de cerca de 35 unidades acima do 0 (Figura 26).  
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Figura 25- Correlação entre a 2ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘X’ em fundoscopias normais. 
R=0,96. 

 

                    

Figura 26- Grau de concordância entre a 2ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘X’ em fundoscopias 
normais. 

 

Nos gráficos da 2ª observação do oftalmologista versus a máquina coordenada 

‘Y’ em fundoscopias normais o gráfico de correlação foi forte (Figura 27). O grau de 

concordância teve uma diferença média de aproximadamente 50 unidades (Figura 

28).  
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Figura 27- Correlação entre a 2ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias normais. 
R=0,96. 

 

                  

Figura 28- Grau de concordância entre a 2ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias 
normais. 

 

Nos gráficos da 2ª observação do oftalmologista versus a máquina coordenada 

‘X’ em fundoscopias alteradas teve forte correlação (Figura 29) e a diferença média 

foi aproximadamente 50 unidades acima do 0 (Figura 30). 



30 
 

Figura 29- Correlação entre a 2ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘X’ em fundoscopias alteradas. 
R=0,96. 

 

                      

Figura 30- Grau de concordância entre a 2ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘X’ em fundoscopias 
alteradas. 

 

Nos gráficos da 2ª observação do oftalmologista versus a máquina coordenada 

‘Y’ em fundoscopias alteradas a correlação foi forte (Figura 31). O tamanho da 

diferença entre as observações foi de aproximadamente 100 unidades (Figura 32). 
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Figura 31-Correlação entre a 2ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias alteradas. 
R=0,96. 

 

                      

Figura 32- Grau de concordância entre a 2ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias 
alteradas. 

 

 Nos gráficos da 2ª observação do oftalmologista versus a máquina coordenada 

‘X’ em fundoscopias normais conjuntamente com alteradas a correlação foi forte 

(Figura 33) e a diferença média das observações foi de aproximadamente 75 unidades 

acima do 0 (Figura 34). 
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Figura 33- Correlação entre a 2ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘X’ em fundoscopias 
conjuntamente com alteradas. R=0,96. 

 

                  

Figura 34- Grau de concordância entre a 2ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘X’ em fundoscopias 
conjuntamente com alteradas. 

 

Nos gráficos da 2ª observação do oftalmologista versus a máquina coordenada 

‘Y’ em fundoscopias normais conjuntamente com alteradas teve forte correlação 

(Figura 35), e a diferença média entre a detecção do oftalmologista e a detecção da 

máquina foi cerca de 100 unidades acima do 0 (Figura 36). 
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Figura 35- Correlação entre a 2ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias 
conjuntamente com alteradas. R=0,96. 

 

                  

Figura 36- Grau de concordância entre a 2ª observação do oftalmologista versus máquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias 
conjuntamente com alteradas. 

 

A figura 37 resume os resultados das discordâncias de acordo com o grupo 

de fundoscopias, coordenadas e observadores. 
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Figura 37- Unidades de diferença média entre as coordenadas,  grupos de fundoscopias e observadores. 
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6  DISCUSSÃO  

 

Esse estudo teve como objetivo comparar o desempenho das observações e 

marcações do centro do disco óptico entre um oftalmologista e pela visão 

computacional através da análise de Bland-Altman. Foram gerados graus de 

concordância onde foi possível calcular a diferença média do tamanho do erro entre 

uma observação e outra. 

A partir disso, foi visto que a 1ª e a 2ª observação do mesmo oftalmologista 

teve um grau de concordância forte em todas as coordenadas, analisando tanto 

fundoscopias normais, alteradas e normais conjuntamente com alteradas. A maior 

diferença média foi cerca de 8 unidades acima do 0, porém todos os resultados estão 

dentro do intervalo de confiança. Semelhante a isso, Fu et al.(24) propôs a 

segmentação do disco óptico e da escavação do disco óptico manualmente por 7 

oftalmologistas em fundoscopias normais e em fundoscopias com glaucoma, sendo 

que na segmentação do disco óptico houve pouca diferença estatística (AUC entre 

0,89 e 0,85), já na segmentação da escavação do disco óptico houve uma grande 

variação estatística entre os oftalmologistas (AUC entre 0,47 e 0,85).   

Na comparação das duas marcações do oftalmologista em relação a 

marcação da máquina foi visto que as diferenças médias aumentaram 

significativamente todos os grupos de fundoscopias tanto da coordenada X quanto da 

coordenada Y. Nas fundoscopias alteradas coordenada Y e nas normais 

conjuntamente com alteradas nas duas coordenadas as diferenças médias chegaram 

a 100 unidades acima do 0. Percebeu-se que a variação do que a máquina detectava 

como centro do disco óptico era maior quando estavam envolvidas as fundoscopias 

alteradas e coordenada Y, provavelmente devido as dificuldades de detecção em 

imagens com baixa luminosidade, borramento, baixo contraste e das próprias 

patologias. 

Alshayeji et al.²⁵ na detecção do disco óptico pela máquina também encontrou 

dificuldades em algumas fundoscopias e algumas imagens deixaram de ser 

marcadas, principalmente nas fundoscopias com contraste ruim do disco óptico, com 

muita variação de iluminação de fundo, similaridade de cor e contraste do disco óptico 

com os exsudatos da retinopatia diabética. A localização do disco óptico também foi 

dificultada nas fundoscopias com mais patologias.  
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Os estudos de identificação e segmentação de estruturas são importantes, 

pois são o primeiro passo para poder usar a inteligência artificial em doenças que tem 

biomarcadores e lesões específicas²⁶, como no caso do glaucoma. A segmentação 

automática pode também facilitar e otimizar o trabalho convencional de identificação 

estrutural do nervo óptico²⁷, pois manualmente consome muito tempo²⁸. Por essa 

razão esse trabalho tem finalidade de analisar o desempenho de detecção do centro 

do disco óptico pela máquina, com o fim de chegar à identificação de nervos ópticos 

glaucomatosos com essa tecnologia. 

Li et al.²⁹ estudou a eficácia de detecção da neuropatia do disco óptico em 

glaucoma usando fundoscopias normais e com glaucoma através da tecnologia de 

deep learning com um n=48116, e mostrou um resultado robusto, com AUC=0,986, 

sensibilidade de 95,6% e especificidade de 92% na detecção de fundoscopias 

referidas com neuropatia do disco óptico glaucomatosa pelos 21 especialistas. 

Durante a escolha das fundoscopias as que tinham qualidade ruim foram excluídas 

do estudo. O maior motivo pelo surgimento de falsos negativos (n=87) foi pela 

coexistência de outros fatores nas imagens, incluindo os patológicos ou alta miopia.  

Da mesma forma, Christopher et al.³⁰ teve uma alta acurácia (AUC=0,91) na 

identificação de nervo óptico glaucomatoso (previamente classificado por um 

especialista., e chegou a ter uma performance melhor em fundoscopias com glaucoma 

consideradas moderada a severa (AUC=0,97). Porém, a qualidade inadequada da 

retinografia com borramento ou baixo contraste pode fazer o modelo gerar erros e ter 

resultados de baixa confiança (AUC<0,5). 

Nesse estudo, somente em 2 imagens o algoritmo utilizado não conseguiu 

identificar e gerar marcações, o que gerou boa perspectiva para o modelo. As 

retinografias estão representadas na Figura 38 e Figura 39. Em ambas as imagens 

podemos perceber a presença de borramento e um menor contraste, dando uma 

intensidade luminosa homogênea para as fundoscopias. 
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Figura 38- Retinografia de olho direito que não se obteve marcação pelo algoritmo. 

 

 

Figura 39- Retinografia de olho direito que não se obteve marcação pelo algoritmo. 

 

Apesar de somente 2 imagens não terem sido identificadas por esse modelo, 

algumas coordenadas identificadas pela máquina não conseguiram ser dentro do 

disco óptico, como mostra a Figura 40 que o disco óptico não é representado como a 

área mais luminosa da imagem e na Figura 41 em que a marcação das coordenadas 

foi feita no segundo ponto mais luminoso da retinografia. 
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Figura 40- Retinografia de olho esquerdo em que a marcação pelo algoritmo foi fora dos limites do disco óptico. 

 

Figura 41- Retinografia de olho esquerdo em que a marcação pelo algoritmo foi fora dos limites do disco óptico. 

 

 

Liu et al.³¹ também propôs a utilização de deep learning na identificação de 

nervos ópticos glaucomatosos em diferentes populações. As fundoscopias utilizadas 

passaram por controle de qualidade, a qual tentou diminuir as imagens com 

significativos artefatos, baixa resolução e iluminação inadequada. Na população local 

(Chinese Glaucoma Study Alliance) a AUC chegou a alcançar 0,996, com 

especificidade de 97,7% e sensibilidade de 96,2%. Nas demais populações houve 

uma AUC maior que 0,964, especificidade e sensibilidade maior que 80,8% e 87,7%, 

respectivamente. Quando o modelo foi utilizado em imagens de qualidade variadas 

obtidas na internet o resultado foi: AUC=0,823, Especificidade de 70,4% e 

Sensibilidade de 82,2%.    
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7  CONCLUSÃO  

 

O estudo da comparação de detecção do disco óptico em fundoscopias entre 

um especialista e um algoritmo de IA permite nos concluir que o modelo utilizado é 

promissor.  

Podem ser feitas algumas análises com os graus de concordâncias gerados 

pelos gráficos de Bland-Altman. Quando é realizada a comparação intra-especialista 

a discordância média em todos os grupos de fundoscopias e coordenadas foram 

semelhantes e próximas ao 0.  

Na comparação das duas observações do oftalmologista versus máquina, a 

discordância entre os dois ficou evidenciada com os aumentos das diferenças médias. 

Porém em alguns grupos de fundoscopias as detecções do centro do disco óptico pela 

máquina não tiveram discrepâncias unitárias tão fortes quanto outras. Nas 

fundoscopias sem patologias a detecção da máquina tendeu a se aproximar mais das 

marcações feitas pelo especialista nas duas observações. 

O grupo de fundoscopias alteradas e normais conjuntamente com alteradas 

foram onde as discordâncias foram mais acentuadas. Somado a isso, quando a 

coordenada Y estava envolvida, as discordâncias alcançaram os maiores valores 

unitários, chegando a ultrapassar as 100 unidade acima do 0. Portanto, há uma 

relação quanto a coexistência de diversos fatores presentes na imagem, incluindo os 

patológicos, no desempenho do modelo utilizado.  

Um dos fatores que contribuíram para o aumento da diferença média foi a 

luminosidade das retinografias, que é bastante descrito na literatura. O algoritmo 

usado pela máquina se baseia também na iluminação que o disco óptico transmite, o 

que pode ser confundido com outros focos de iluminação produzidos por certas 

alterações patológicas ou prejudicado pelo contraste inadequado da imagem. 

Apesar de um certo grau de discordância entre o especialista e a máquina, o 

algoritmo usado nesse estudo mostrou que tem grande potencial de detecção do 

centro do disco óptico. A discussão em torno das várias possibilidades de investigação 

é necessária para aumentar a capacidade do modelo e tornar a diferença a visão 

computacional cada vez mais próxima de um especialista. 
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APÊNDICE A – PARECER DO ORIENTADOR SOBRE A VERSÃO PRELIMINAR 

DO TC PARA ANÁLISE PRÉVIA 

 

NOME DOS AUTORES 

JOÃO GABRIEL DE OLIVEIRA MENDES DA ROCHA 

  

 

TÍTULO DO TRABALHO 

“UTILIZAÇÃO DE INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL NO DIAGNÓSTICO NEURO-

OFTALMOLÓGICO: APRENDIZADO A PARTIR DE DADOS REAIS E 

DESENVOLVIMENTO DE MÉTODOS PARA ENFRENTAMENTO DE DESAFIOS 

ATUAIS E FUTUROS” 

 

 

 

Declaro junto a Coordenação do Trabalho de Curso do Cesupa que li a versão 
preliminar do TC que tem como título: “Utilização de Inteligência Artificial  no 
Diagnóstico Neuro-Oftalmológico: Aprendizado a partir de dados reais e 
desenvolvimento de métodos para enfrentamentos de desafios atuais e futuros” e 
considero que a mesma se encontra em condições de submissão à análise prévia por 
parte de um dos membros da banca examinadora, assim como, aguardo sugestões 
para correção e/ou aprimoramento da qualidade do trabalho. 

 

 

  



44 
 

APÊNDICE B - PARECER DO ORIENTADOR SOBRE A VERSÃO DO TC PARA 

DEFESA PÚBLICA 

 

 

JOÃO GABRIEL DE OLIVEIRA MENDES DA ROCHA 

 

 

 

UTILIZAÇÃO DA INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL NO DIAGNÓSTICO NEURO-

OFTALMOLÓGICO: APRENDIZADO A PARTIR DE DADOS REAIS E 

DESENVOLVIMENTO DE MÉTODOS PARA ENFRENTAMENTO DE DESAFIOS 

ATUAIS E FUTUROS 

 

 

Declaro junto a Coordenação do Trabalho de Curso do CESUPA que li a versão 

final do TC que tem como título: “UTILIZAÇÃO DA INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL NO 

DIAGNÓSTICO NEURO-OFTALMOLÓGICO: APRENDIZADO A PARTIR DE DADOS 

REAIS E DESENVOLVIMENTO DE MÉTODOS PARA ENFRENTAMENTO DE 

DESAFIOS ATUAIS E FUTUROS” e considero que a mesma se encontra em 

condições de submissão à banca examinadora durante a Jornada de Defesa de 

Trabalho de Curso do Curso de Bacharelado em Medicina do Cesupa.  

 

 

Belém,___/______/_______ 

 

_______________________________________________________________ 

 

Prof. Dr. Cláudio Eduardo Corrêa Teixeira. 
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ANEXO B – TERMO DE COLABORAÇÃO 

 

 

 

 


