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RESUMO

Processamento digital de imagem € destaque no cenario médico para o diagndstico
automético de doencas, com énfase na deteccdo de doencas na &rea oftalmoldgica.
Glaucoma € a segunda principal causa de cegueira ho mundo e nao possui cura.
Atualmente, existem tratamentos para prevenir a perda da visdo, contudo a doenca
deverd ser descoberta nos estégios iniciais. Este estudo apresenta um método de
deteccdo automética de Glaucoma em imagens da retina. A metodologia utilizada
nessa pesquisa foi a aquisicdo das imagens, pré-processamento nas imagens da
retina, extracdo de caracteristicas de cor e entropia na area alvo e a selecédo destas
caracteristicas. Finalmente, foi realizada a classificacdo das imagens em
glaucomatosas ou nao. Foram conseguidos resultados da ordem de 93,67% de acerto
na classificagdo das imagens utilizando o classificador Random Forest.

Palavras-chave: Glaucoma, Imagens da retina e Selecéo de caracteristicas.



ABSTRACT

Digital image processing is featured in the medical setting for the automatic diagnosis
of diseases with emphasis on disease detection in eye care. Glaucoma is the second
leading cause of blindness in the world and has no cure. Currently, there are
treatments to prevent vision loss, but the disease must be discovered in the early
stages. This study presents an automatic detection method of Glaucoma in retinal
images. The methodology used in this research was the image acquisition,
preprocessing in retinal images, color feature extraction and entropy in the target area
and the selection of these characteristics. Finally, the classification of images in
glaucomatous or not was conducted. Results were achieved in the order of 93.67%
accuracy in classification of images using the Random Forest classifier.

Keywords: Glaucoma, Retinal Images and Features of Selection.
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1 INTRODUCAO

O processo de globalizacdo contribuiu significantemente para avancos no
campo da ciéncia, principalmente, na area da tecnologia. Os beneficios obtidos da
mesma se refletem em beneficios para o ser humano, como por exemplo, nos exames
oftalmolégicos, em que o processamento digital de imagens tem desempenhado papel
relevante na deteccao de patologias (FENGSHOU, 2011).

Existem muitas doencas oculares que podem causar cegueira como Catarata,
Glaucoma, Retinopatia Diabética, Conjuntivite, entre outras. Glaucoma é uma doenca
crdnica, irreversivel e neurodegenerativa (com perda progressiva), em que 0 nervo
gue conecta o olho ao cérebro (nervo 6tico), é progressivamente danificado o que
pode ocasionar a perda da visdo nos pacientes (ZHANG et al., 2009). Nos estagios
iniciais, o Glaucoma é uma doenca assintomatica, ou seja, nao ha sintomas, so
quando a doenca ja estd em um grau bastante avancado, € que 0s sintomas
aparecem, por esta razao a descoberta precoce da doenca € necessaria, pois ha
tratamentos que evitam a progressao da doenca e a perda de visdo do paciente.

De acordo com a Organizacdo Mundial de Saude (World Health Organization)
(WHO, 2014), existem cerca de 60 milhdes de glaucomatosos em todo o mundo,
sendo que, a cada ano, surgem mais 2,4 milhdes de casos. Um estudo populacional
conduzido na regido sul do Brasil selecionou aleatoriamente 1636 individuos acima
de 40 anos, e destes, encontrou-se uma prevaléncia de Glaucoma em 3,4% dos
casos. Ainda de acordo com essa pesquisa, 90% dos glaucomatosos desconheciam
seu diagndstico (SAKATA et al., 2007).

Uma forma de deteccéo do Glaucoma é através de exames periodicos, sendo
gue, para realizar estes exames, é necessario um equipamento especializado, como
exemplos sdo a Optical Coherence Tomography (OCT) e Heidelberg Retina
Tomography (HRT). Outra importante técnica de detec¢éo do Glaucoma é através da
analise de imagens do fundo de olho, onde neste método, o especialista na area do
Glaucoma terd que identificar através das imagens digitais de fundo de olho, o
acumulo do liquido ao redor do Disco Optico (DO) e informar se aquela imagem da

retina possui ou ndo Glaucoma (LIU et al., 2011).
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1.1 Objetivo

O obijetivo principal deste trabalho € apresentar o método desenvolvido para
a deteccéo automatica do glaucoma em imagens da retina. Este tem como propdsito
auxiliar o profissional da &area, mostrando uma segunda opinido, em relacdo ao

diagndstico do glaucoma.

1.2 Organizacdo do Documento

Apbs a introducgéo que relatou sobre o problema que se pretende resolver e 0
objetivo, serdo apresentados os préximos capitulos, que estdo organizados da
seguinte forma:

e Capitulo 2 — Estado da Arte: Fornece o embasamento tedrico para o trabalho.
Sao mostrados conceitos relacionados ao olho humano, Glaucoma,
processamento digital de imagens, descritores, métricas de avaliacdo dos
classificadores, trabalhos relacionados e a base de imagens utilizada.

e Capitulo 3 — Metodologia: Sera mostrado os passos seguidos para a detec¢ao
do Glaucoma em imagens digitais.

e Capitulo 4 — Resultados e Discussbes: Sd0 mostradas as métricas para
avaliacdo do meétodo desenvolvido, juntamente com os resultados deste
método.

e Capitulo 5 — Consideracdes finais: Apresenta-se as consideracdes finais,

indicacdes de trabalhos futuros e publicacdes obtidas.
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2 ESTADO DA ARTE

Neste capitulo serdo mostradas as principais fontes de pesquisas e bases de

estudos, que reunidas possibilitaram o desenvolvimento do projeto.

2.1 Olho humano

O olho humano é um sistema sensorial complexo que desempenha funcdes de
formacdo e processamento de imagem em conexdo com o cérebro. Ele capta a
energia luminosa refletida pelos objetos e a transforma em impulsos nervosos
transmitidos ao cérebro, que serdo convertidos na imagem do objeto observado
(PASSOS; ANDRADE-NETO; LEMAIRE, 2008).

A retina € uma parte do olho humano responséavel pela formagéo de imagens.
A retina € como uma tela, onde as imagens se projetam, ela arquiva as imagens e
traduz para o cérebro através de impulsos elétricos enviados pelo nervo Optico
(RAMOS, 2006).

O DO (Disco 6ptico) da retina diz respeito a por¢cdo do nervo éptico vista no
fundo dos olhos, formado pelo encontro de todos os axdnios das células ganglionares
da retina, assim que penetram no disco Optico. Em outras palavras, o DO é o fundo
do olho, que pode ser enxergado pelo oftalmologista com o auxilio de um
oftalmoscépio (aparelho oftalmolégico para enxergar patologias nos olhos nao vistas
a olho nu) (PASSOS; ANDRADE-NETO; LEMAIRE, 2008). O individuo com glaucoma
ap0s a pressao intra-ocular aumentar significativamente, pode causar danos
irreversiveis ao disco optico que atrofia de modo progressivo o campo visual, podendo
causar a cegueira. Lembrando que, se houver um tratamento adequado de glaucoma

este risco é menor.


http://www.lotteneyes.com.br/patologias-glaucoma/
http://www.lotteneyes.com.br/patologias-glaucoma/
http://www.lotteneyes.com.br/glossario-pressao-intra-ocular/
http://www.lotteneyes.com.br/glossario-tratamento-de-glaucoma/
http://www.lotteneyes.com.br/glossario-tratamento-de-glaucoma/
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Figura 1 — Olho humano e suas estruturas.

Fonte: www.optivista.com.br

2.2 Glaucoma

Glaucoma é uma doenca ocular que afeta o nervo 6ptico, que € uma estrutura
formada por um feixe de fibras nervosas e responsavel por levar até o cérebro todas
as imagens que vemos. O Glaucoma, em sua fase inicial € assintomatico, na maioria
dos casos a doenca progride lentamente sem que o paciente se dé conta de que esta
perdendo gradualmente a visdo (DANNY, 2011).

Os principais sinais de alerta € a dificuldade para focar objetos, visdo embacada,
dificuldade para enxergar no escuro, diminuicdo da visdo periférica, desconforto ou
dor nos olhos, entre outros. A perda da visdo provocada pelo Glaucoma é
perfeitamente evitavel, desde que o diagnéstico e o tratamento sejam feitos pelo

oftalmologista no inicio do aparecimento da doenga (LAMANI et al., 2014).

2.3 Processamento Digital de Imagens

Uma imagem pode ser definida como sendo a representagédo visual de um

objeto. Do ponto de vista matematico, uma imagem 2D € considerada uma funcao
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bidimensional f(x,y) onde x e y sdo coordenadas planas, e a amplitude de f em
qualquer par de coordenadas (Xx,y) € chamada de intensidade ou nivel de cinza da
imagem no referido ponto. Quando (x,y) e a amplitude de f fazem parte de um conjunto
de valores finitos, ou discretos, a imagem é chamada de imagem digital (GONZALES;
WOODS, 2002).

Em outras palavras, uma imagem digital pode ser representada através de uma
matriz nxm, onde cada elemento da matriz corresponde a intensidade ou nivel de
cinza f(x,y) em um determinado ponto da imagem. Estes elementos de imagens
digitais sao os pixels, que na pratica possuem uma intensidade que representa uma
cor em um determinado ponto da imagem. Para imagens binarias (em preto e branco)
os valores dos pixels podem assumir os valores 0 e 1. Para imagens em tons de cinza
estes valores podem variar de 0 a 255 e, finalmente, para imagens coloridas, tem-se
que o valor do pixel é representado por trés valores variando de 0 a 255 cada um
(OSHIRO; GOLDSCHMIDT, 2008).

As imagens sado produzidas por diversos dispositivos fisicos, tais como cameras,
microscopicos eletrbnicos e magnéticos, radares, entre outros varios. A criacdo e
utilizacéo de imagens podem ter diversas finalidades, que vdo do entretenimento até
em aplicacdes médicas e tecnoldgicas. O objetivo da analise de imagens, seja por um
observador humano ou por uma maquina, é extrair informacgdes Uteis e relevantes
para cada aplicacdo desejada.

Processamento Digital de Imagens (PDI) entende-se a manipulacdo de uma
imagem por computador de modo que a entrada e a saida do processo sejam
imagens. O objetivo de se usar processamento digital de imagens é melhorar o
aspecto visual de certas feigcdes estruturais para o analista humano e fornecer outros
subsidios para a sua interpretacdo, inclusive gerando produtos que possam ser

posteriormente submetidos a outros processamentos (GONZALES; WOODS, 2002).

2.4 Base delmagens

As imagens digitais do fundo de olho da retina foram adquiridas a partir da base
de imagens RIM-ONE (TRUCCO et al., 2013), que possui 169 imagens fornecidos por
diferentes especialistas. Esta base possui diversas imagens de olhos saudaveis e com

diferentes niveis de Glaucoma, juntamente com as respectivas segmentacdes do DO,



19

que foi fornecido por trés hospitais: Hospital Universitario de Canarias, Hospital Clinico
San Carlos e Hospital Universitario Miguel Servet.

As Figuras 2 e 3 apresentam duas imagens desta base. A Figura 2 é um
exemplo de fundo de olho normal e a Figura 3 € um exemplo de uma imagem com
Glaucoma profundo. O diagnéstico do especialista é realizado baseado na maior ou
menor variacado de cor no interior da regido do DO. Nas imagens com Glaucoma o DO
possui uma coloracdo mais homogénea, ou seja, uma menor variacdo de cor,
enguanto que em imagens saudaveis o DO possui uma maior variacao ou diversidade

de cor.

Figura 2 — Imagem de fundo de olho normal.
Fonte: RIM-ONE

Figura 3 — Imagem de fundo de olho com Glaucoma Profundo
Fonte: RIM-ONE

2.5 Descritores

Objetos em imagens possuem forma, cores e texturas. Estas propriedades
podem ser mensuradas e sao denominadas caracteristicas da imagem. Estas



20

caracteristicas sdo normalmente agrupadas em um vetor de caracteristicas,

denominado descritor de imagem (SILVA, 2014).

2.5.1 Descritor de cor

Nas imagens digitais coloridas, cada pixel € descrito por meio de um conjunto
de propriedades como por exemplo matiz, saturacéo e brilho. Assim, a cor de cada
pixel é representada por um ponto no espaco definido pelo modelo de cor. Um modelo
de cor € um sistema de coordenadas 3D onde cada cor é representada por um ponto
nesse espaco tridimensional (GONZALES; WOODS, 2000). Existem diversos
modelos de cores, a seguir é explicado o modelo RGB (Red, Green, Blue), HSI (Hue,
Saturation, Intensity) e L*u*v (Lightness, Chromaticity u, Chromaticity v).

O modelo RGB é um modelo aditivo no qual as caracteristicas fisicas do
dispositivo de exibicdo sdo mapeadas diretamente. Para representar uma cor nesse
sistema, atribui-se um valor entre 0 e 255 para cada um dos componentes vermelho,
verde e azul que o formam. A combinacéo dos valores RGB em quantidades iguais
levam ao branco e, portanto, quanto mais alto sdo os valores RGB, mais clara sera a
cor resultante. Quando duas ou trés cores primarias sdo sobrepostas, uma cor
secundaria é formada, como mostra na Figura 4 (SANTOS, 2012). Por exemplo,

guando as cores vermelho e verde se sobrepde a cor resultante € o amarelo.

Figura 4 — Modelo de cor RGB.

Fonte: www.paletacolores.com


http://www.paletacolores.com/
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O modelo HSI é frequentemente utilizado na &rea de processamento digital de
imagens, ele separa a componente intensidade (l) da informacdo de tonalidade e
saturacao (H+S). A saturacao (S) pode ser interpretada com a pureza da cor (distancia
para a cor pura) e a tonalidade (H) pode ser interpretada com a distancia para o
vermelho (GONZALES; WOODS, 2000).

Figura 5 — Modelo RGB em cubo.

Fonte:stackoverflow.com

a) b) c)

Figura 6 — Componentes HSI da Figura 3. a) Hue, b) Saturation e c) Intensity

Fonte: gec.di.uminho.pt

O modelo de cores L*u*v & também conhecido como CIELUV. Ele foi definido
na tentativa de aumentar a uniformidade das cores percebidas pelo sistema visual
humano, em 1976 pela CIE (Internacional Commission on Illumination — Comissao
Internacional de lluminacdo) (FRASER; MURPHY; BUNTING, 2005). A componente
L define o valor de luminosidade corrigida para uma escala perceptualmente linear. Ja

as componentes u e v indicam a cromaticidade da cor.
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2.5.2 Descritor de textura

7

Textura é uma propriedade muito importante para a caracterizagcdo e
reconhecimento de imagens. Ela constitui uma caracteristica diretamente relacionada
com propriedades fisicas que a superficie de um objeto representa (rugosa, lisa,
macia, aspera ou ondulada), além de descrever o padréo de variacdo de tons de cinza
ou cor em uma determinada regido (SANTOS, 2009).

Uma textura se caracteriza pela repeticdo de um modelo sobre uma regiao,
sendo este modelo repetido em sua forma exata ou com pequenas variacoes. Atraves
de sua andlise é possivel distinguir regibes que apresentem as mesmas
caracteristicas de refletancia e, portanto, mesmas cores em determinada combinacao
de bandas. Isso torna a textura um excelente descritor regional, contribuindo para uma
melhor precisdo dos processos de reconhecimento, descricdo e classificacdo de
imagens (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973).

Diferentemente de cor, a textura é uma propriedade dificil de se analisar
considerando apenas o valor de um unico pixel. Ela ocorre principalmente devido a
variacdo de brilho entre pixels vizinhos. Dessa maneira, € possivel nomear atributos
para texturas. Ela possui atributos de contraste, direcionalidade, rugosidade,
homogeneidade, correlacdo entre pixels, entre outros (HARALICK; SHANMUGAM,;
DINSTEIN, 1973).

2.6 Trabalhos Relacionados

A seguir sdo apresentados alguns trabalhos que tratam da extracdo de
caracteristicas e da classificacdo de imagens médicas.

Uma estratégia similar a proposta neste artigo foi utilizada por Araujo et al.
(2013) para deteccdo de imagens da retina com Retinopatia Diabética. O primeiro
passo realizado nesse trabalho foi a segmentacéao das regides de interesse, que eram
0s exsudatos. Apds a identificacdo dessas regides, foram extraidas as caracteristicas
de cor e forma. O classificador que apresentou um melhor resultado na deteccgéo de
Retinopatia Diabética foi o Multilayer Perceptron (MLP). Nesse trabalho foram
encontrados resultados da ordem de 88,89% de acerto.

A partir das imagens digitais de fundo de olho, Danny (2011) desenvolveu um

novo método para deteccdo automatica do Glaucoma. Para isso foram utilizadas
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técnicas de pré-processamento e extracado de caracteristicas de textura baseadas na
matriz GLCM (Gray-Level Cooccurrence Matrix). Os resultados obtidos indicaram que
0s recursos aplicados foram clinicamente significativos no diagnostico do Glaucoma,
onde o sistema proposto identificou a presenca do Glaucoma com precisdo de 81%.

No trabalho de Lamani et al. (2014) os autores descrevem um meétodo para
classificar a camada de fibras nervosas da retina como propensa a glaucomatosa ou
nao glaucomatosa. Para resolver o problema os autores utilizam descritor de textura
e dimensao fractal, seguidos de uma classificacdo. A cor nas imagens de fundo de
olho é utilizada para uma melhor analise da regido da camada de fibras. O canal Red
foi utilizado na imagem para posterior extragdo de caracteristicas de textura e
dimenséo fractal. O classificador utilizado foi Support Vector Machine (SVM), onde
verificou-se que apdés a utilizacdo deste método, em que ocorreu 40% de perda da
camada de fibras nervosas da retina, poderéa ser realizado a detec¢cdo automéatica do
Glaucoma.

Wang et al. (2000) apresenta um método para detectar a presenca de
exsudatos ou lesdes, nas imagens da retina. E criada uma abordagem que combina
0 ajuste de brilho com o0 método de classificacdo estatistica. Os recursos de cores sao
extraidos e em seguida utiliza-se o Minimum Distance Discriminant (MDD), que € um
classifcador baseado em técnicas de reconhecimento de padrbes estatisticos, para
identificar lesBes ou exsudatos na retina. Assim, os resultados sédo capazes de atingir
100% de precisdo em termos de identificacdo das imagens da retina com lesdes e

uma precisdo de 70% para classificar corretamente as imagens sem lesdes (normal).

2.7 Meétricas de Avaliacao dos Classificadores

A maioria dos critérios de andlise dos resultados de uma classificacao parte de
uma matriz de confusdo, que indica a quantidade de classificacbes corretas e
incorretas para cada uma das classes. Uma matriz de confusao € criada baseada em
quatro valores: Verdadeiro Positivo (VP), numero de imagens corretamente
classificadas como glaucomatosas; Falso Positivo (FP) numero de imagens
classificadas como saudaveis, quando na realidade, eram glaucomatosas; Falso
Negativo (FN), numero de imagens classificadas como glaucomatosas, quando na
realidade, eram saudaveis e Verdadeiro Negativo (VN), numero de imagens
classificadas como saudaveis corretamente (CHIMIESKI; FAGUNDES, 2013).
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A partir dessas quantidades algumas taxas estatisticas podem ser calculadas para
avaliar o desempenho dos classificadores. As taxas de Precisdo (P), Recall (R),
Acuréacia (A) e F-Measure (FM). A seguir sera realizado uma discussdo sobre 0s

critérios citados.

2.7.1 Precisao

A preciséo reflete a proporcdo de verdadeiros positivos em relagdo a todas as
predicbes positivas e seu calculo € expresso pela Equacdo 1, ou seja, precisao
corresponde a porcentagem de amostras positivas classificadas corretamente sobre

o total de amostras classificadas como positivas.

VP
" VP+FP

2.7.2 Recall

O Recall reflete a proporcdo de verdadeiros positivos em relacdo a suas
predicBes positivas e as suas incorretas predicdes negativas e seu calculo € expresso

pela Equacéo 2.

VP

R= )

VP+FN

2.7.3 Acuréacia

A acuracia de um classificador € a porcentagem de casos corretamente
classificados em um conjunto de teste. Essa medida mede o quao bem um
classificador reconhece instancias de diversas classes. Seu calculo € expresso pela

Equacéo 3.

VP+VN
- VP+FP+FN+VN (3)
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2.7.4 F-Measure

O F-Measure reflete a proporcdo de verdadeiros positivos em relacdo as
predicbes positivas e todas as suas predicdes negativas. Vale destacar que esta
medida s6 produz bons resultados quando as taxas de precisdo e recall séo
equilibradas, assim essa é uma medida bastante significante (CHIMIESKI,
FAGUNDES, 2013). Seu célculo é expresso pela Equacéao 4.

FM = ——" )
2x*VP+FN+FP

2.7.5 indice kappa

Outra medida utilizada foi o indice Kappa, que vem sendo recomendado como
uma medida apropriada da exatiddo por representar inteiramente a matriz de
confusdo. Ele toma todos os elementos da matriz em consideracdo, ao invés de
apenas aqueles que se situam na diagonal principal, o que ocorre quando se calcula
a exatidao global da classificacdo (ROSENFIELD; FITZPATRICK-LINS, 1986).

O indice Kappa é um coeficiente de concordancia para escalas nominais que
mede o relacionamento entre a concordancia e casualidade, além da discordancia
esperada (ROSENFIELD; FITZPATRICK-LINS, 1986). O indice Kappa pode ser

encontrado com base na Equacéao 5.

__ (observado—esperado)

K

(5)

1 —esperado

Neste caso, “observado” € o valor global para a percentagem correta, ou seja,
o somatorio da diagonal principal da matriz dividido pela quantidade de elementos e
“esperado” sao os valores calculados usando-se os totais de cada linha e cada coluna

da matriz.
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Landis e Koch (1977) classificaram o nivel de exatiddo do resultado de uma

classificacéo pela relagdo com o indice kappa obtido. Essa relagdo pode ser vista na

Tabela 1.

Tabela 1 — Nivel de Exatiddo de uma Classificac&o, conforme o valor do indice kappa.

indice Kappa (K)

Qualidade

K<0.2

Ruim

02<K<04

04<K<0.6

06<K<0.38
K=0.8

Razoavel
Bom
Muito Boa

Excelente
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3 METODOLOGIA

O método proposto neste trabalho tem como finalidade detectar o Glaucoma a
partir de imagens digitais da retina, usando extracao de caracteristicas e classificacao.
Foram seguidas 4 fases, ilustradas no fluxograma da Figura 7. As imagens utilizadas
foram obtidas a partir da base RIM-ONE (TRUCCO et al., 2013). Inicialmente foi
realizado o pré-processamento das imagens. O passo seguinte foi a extracdo da
entropia e das caracteristicas de cor das imagens. Em seguida foram selecionadas as
principais caracteristicas que representavam as imagens. Por fim, as caracteristicas

selecionadas foram utilizadas para classificacdo das imagens em glaucomatosas ou

nao.
Extracao de

Pré-processamento | — | Caracteristicasdas | — | Seleciode Atributos | —— | Classificagdo
Imagens

Figura 7 — Fluxograma da metodologia proposta neste trabalho.

3.1 Pré-processamento

A deteccdo automatica do Glaucoma necessita que a regido do DO tenha sido
previamente identificada. Varios algoritmos de deteccdo da regido do DO foram
propostos, contudo nenhum € livre de erros. Como o objetivo do trabalho é identificar
imagens de DO com Glaucoma utilizamos uma mascara, fornecida pela prépria base
de imagens, para a remocao dos pixels que ndo eram pertencentes ao DO. Esse pré-
processamento foi realizado para evitar que os pixels externos ao DO influenciassem
na extracdo das caracteristicas de cor e de entropia da imagem. Pode ser observada

no circulo branco da Figura 8, o Disco Optico em evidéncia.
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Figura 8 — Imagem do fundo de olho da retina com DO em evidéncia.

3.2 Extracdo de Caracteristicas da Imagem

A extracdo de atributos tem por finalidade descrever as imagens em funcéo das
caracteristicas extraidas. Tais caracteristicas séo utilizadas para o reconhecimento de
algum padrao. Dependendo do propdsito do problema, a extracdo de atributos pode
retornar diferentes caracteristicas para uma mesma imagem (SILVA et al., 2013).

A cor desempenha um papel importante na forma como percebemos e
analisamos as coisas ao nosso redor. Com base neste aspecto, uma série de modelos
de cores foram estabelecidos para medir quantitativamente as cores. Medic&o de cor
quantitativa € um dos componentes chave em ciéncia da cor, andlise de cenas,
deteccdo e rastreamento. Neste contexto e baseados em alguns trabalhos
encontrados na literatura, neste trabalho decidimos extrair a entropia e as
caracteristicas de cores das imagens.

Cada imagem da retina foi convertida para os modelos de cor RGB, HSI e L*u*v,
conforme podemos perceber nos exemplos abaixo em que as Figuras 9, 10 e 11 se
referem a conversédo da Figura 5 nestes modelos de cores, respectivamente. Apos a
conversao foi possivel calcular a média, o desvio padrdo e a entropia entre todos 0s

pixels das imagens em cada uma dessas bandas.
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a) b) c)

Figura 9 — Exemplo de uma imagem da retina no Modelo de cor RGB a) Componente R b)

Componente G e ¢) Componente B.

b)

Figura 10 — Exemplo de uma imagem da retina no Modelo de cor HSI a) Componente H, b)

Componente S e c) Componente I.

a) b) c)

Figura 11 — Exemplo de uma imagem da retina no Modelo de cor L*u*v a) Componente L, b)

Componente U e c) Componente V.

Média: Calculada pelo somatdrio dos valores de niveis de cinza, X, de todos os
n pixels na regido do disco optico da imagem, divididos pelo nimero total de pixels.

Esse calculo € mostrado na Equacéo 6.
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Média = ~¥2, Xi (6)

Desvio Padréo: E a raiz quadrada da variancia e indica a homogeneidade, ou

heterogeneidade, de uma imagem digital, mostrada na Equacéo 7.
Desvio Padrio = (XL ,(Xi — Média)?)/?) (7)

Entropia: E uma medida estatistica que pode ser utilizada para caracterizar a

textura da imagem de entrada, mostrada na Equacéo 8.
Entropia = Y{%,(pi log2 1/pi) (8)

Onde m é o numero total de tons diferentes presentes na imagem e pi € a
probabilidade do i-ésimo tom ser utilizado novamente.
No final da extracdo serdo gerados 27 valores, onde no vetor gerado contera a

média, o desvio padréo e a entropia de cada uma das bandas dos modelos utilizados.
3.3 Selecdo de Caracteristicas

ApOs ser gerado o vetor de caracteristicas, obtido na etapa anterior, realizou-se
uma selecdo de atributos. Esta selecdo tem como objetivo eliminar atributos
desnecessarios e consequentemente simplificar o modelo de predigdo, melhorar a
performance dos algoritmos, reduzir o custo computacional destes modelos, além de,
fornecer um melhor entendimento sobre os resultados encontrados.

O algoritmo utilizado para selecéo de atributos foi a razdo de ganho, que € uma
métrica de ganho de informacédo. Este algoritmo € um tipo de filtro, que tende a
superestimar a qualidade de atributos com muitos valores (QUINLAN, 1986). Neste
contexto e realizando testes para melhorar os resultados obtidos, os atributos que
obtiveram ganho 0 ou menor que o limiar de 0,17 foram eliminados. A Tabela 2 mostra
as caracteristicas eliminadas e a Tabela 3 demonstra as caracteristicas mais

significativas.
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Tabela 2 — Caracteristicas eliminadas

R G B H S I L U \%

Média X X X

Desvio Padréo X X X X
Entropia X

Tabela 3 — Caracteristicas mais significativas

R G B H S I L U \%
Média X X
Desvio Padréo X
Entropia X X

3.4 Classificagéo

Apés a extracdo das caracteristicas ndo € possivel predizer se uma imagem
possui ou ndo Glaucoma, por isso fez-se necessario a etapa de classificacdo, onde
as caracteristicas extraidas na etapa anterior formaram um vetor, que servira de
entrada para os classificadores. Nesta etapa foram utilizados os classificadores Multi
Layer Perceptron (MLP) (HAYKIN, 2001), Radial Basis Function (RBF) (HAYKIN,
2001), Random Forest (BREIMAN, 2001), e Support Vector Machine (SVM)
(CORTES; VAPNIK, 1995).

3.4.1 Multi Layer Perceptron

Uma rede Multi Layer Perceptron (MLP) é um sistema de neurénios ligados por
conexdes sinapticas e dividido em neurdnios de entrada, que recebem estimulos do
meio externo, neurdnios internos (ocultos) e neurénios de saida, que se comunicam
com o exterior. (HAYKIN, 2001).

O MLP foi concebido para resolver problemas mais complexos, 0os quais nao
poderiam ser resolvidos pelo modelo de neurdnio basico. Para isto sdo necessarias
mais conexdes, 0s quais s6 existem em uma rede de Perceptrons dispostos em

camadas. Na camada oculta (ou camada intermediaria), 0s neurfnios sao
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denominados escondidos porque eles ndo tém acesso direto a saida da rede MLP,
onde os erros de aproximacdo s&o calculados (ARAUJO, 2014).

3.4.2 Radial Basis Function

Em sua forma mais basica, a RBF (Radial Basis Function) contém trés camadas
com papeis totalmente diferentes. A camada de entrada é constituida por nés de fonte
(unidades sensoriais) que conectam a rede ao seu ambiente. A segunda camada
aplica uma transformacao néo linear do espaco de entrada para o espaco oculto e a
camada de saida é sempre linear (HAYKIN, 2001).

Quando uma RBF é usada para realizar uma tarefa complexa de classificacédo de
padrées, o problema é resolvido basicamente pela transformacdo do espaco de
entrada para um espaco de alta dimensionalidade, de forma néo-linear de acordo com
o Teorema de Cover (COVER, 1965). De acordo com esse teorema um problema
complexo de classificacdo de padrdes que esteja disposto ndo-linearmente em um
espaco de alta dimenséo tem uma probabilidade maior de ser linearmente separavel

do que em um espaco de dimensionalidade baixa.

3.4.3 Random Forest

O algoritmo Random Forest é uma combinacdo de predicdes de diversas
arvores em que cada arvore depende dos valores de um vetor independente,
amostrados aleatoriamente e com a mesma distribuicdo para todas as arvores da
floresta. Aqui, floresta € o que se denomina para uma série de Arvores de Decis3o.
Apoés a geracdo de um grande numero de arvores, as classes com maior numero de
votos s&o eleitas (ARAUJO, 2014).

Em uma Random Forest, cada n6 é dividido usando o melhor dentre um
subconjunto de indicadores escolhidos aleatoriamente naquele né. Esta estratégia um
tanto contraditoria acaba por funcionar muito bem em comparagcdo com muitos outros
classificadores, além de ser robusto a superajuste nos parametros. Além disso, é de
facil utilizacédo, no sentido que ele tem apenas dois parametros (0o niumero de variaveis
no subconjunto aleatério em cada n6é e o numero de arvores da floresta) e,

normalmente, ndo é muito sensivel aos seus valores (ARAUJO, 2014).
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3.4.4 Support Vector Machine

De um modo geral a SVM (Support Vector Machine) faz um mapeamento do
espaco de entrada para um espaco de dimensionalidade maior. Apos isso € calculado
um hiperplano de separacéo 6timo. O hiperplano de separacéo 6timo € escolhido de
modo a maximizar a distancia de separacédo entre as classes (HAYKIN, 2001). Diz-se
que duas classes séo linearmente separaveis se existe um hiperplano que separe as
mesmas.

A SVM é uma técnica de aprendizagem supervisionada, ou seja, possui as
fases de treinamento e teste. Na fase de treinamento, atributos e saidas desejadas
sao dados a fim de projetar os vetores de suporte. Tais vetores de suporte sédo usados
para obter um classificador. Na fase de teste o classificador é utilizado para encontrar

uma saida a partir de um vetor de entrada.



34

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serdo apresentadas as métricas de avaliacdo dos classificadores
bem como os resultados encontrados no desenvolvimento da metodologia desse

trabalho.

4.1 Resultados

Para avaliacdo dos resultados foram utilizadas as medidas de Precisdo, Recall,
Acuracia, F-Measure e Kappa (ROSENFIELD; FITZPATRICK-LINS, 1986), visto na
Secao 4. Os parametros utilizados para classificacdo foram os padrdes de cada
classificador no WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) (WITTEN et al,
2011), e o método de validacgao utilizado foi o k-fold cross-validation (com k = 10). Para
mostrar a importancia da selecéo de atributos séo apresentados dois resultados, o
primeiro na Tabela 4, com todos os atributos extraidos e o segundo na Tabela 5,

somente com 0s atributos resultantes apds a selecéao.

Tabela 4 — Resultado da Classificacdo com todos os atributos extraidos

Classificadores  Recall Precisdo  Acuracia F-Measure Kappa
MLP 89,90 89,70 89,87 89,80 0,72

Random Forest 91,80 91,70 91,77 91,70 0,78
RBF 90,50 90,30 90,50 90,40 0,74
SVM 89,90 89,90 89,87 89,90 0,73

Tabela 5 — Resultado da Classificagdo somente com os atributos restantes apds a selecao.

Classificadores  Recall Precisdo Acuracia F-Measure Kappa
MLP 93,00 93,10 93,04 93,10 0,81

Random Forest = 93,70 93,60 93,67 93,60 0,83
RBF 90,50 90,40 90,50 90,50 0,74
SVM 92,40 92,40 92,40 92,40 0,79
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Pela andlise das Tabelas 4 e 5, percebe-se que a selecao de atributos melhorou
os resultados para quase todos os classificadores testados, a Unica excecéo foi a RBF,
onde os resultados se mantiveram praticamente constantes. O maior aumento dos
resultados apds a selecdo de atributos foi da MLP, onde a Acuracia obteve uma
melhora de mais de 3% e o indice Kappa saltou de 0,72 para 0,81. Ainda pela anélise
dessas tabelas percebe-se que a Random Forest foi o classificador com melhor
desempenho nos dois testes, com indice Kappa de 0,78 e 0,83 respectivamente.

Com base na Tabela 1 percebe-se que antes da selecdo de atributos todos os
classificadores obtiveram desempenho “muito bom”, porém o desempenho da
Random Forest e da MLP saltaram para “excelente” apés a selecéo dos atributos. Os
resultados apresentados mostram que com o0s atributos extraidos, a selecdo teve

papel fundamental no crescimento da eficiéncia da classificacao.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O uso de processamento digital de imagens vem se tornando cada vez mais
decisivo em diversas ciéncias, principalmente na area médica. Muitas areas da
medicina ja utilizam este novo recurso como uma forma de auxilio ao médico, pois
além de garantir resultados rapidos, eles possuem confiabilidade e redugéo de custos
guando comparados com 0s exames padroes.

Este trabalho apresentou uma forma de deteccdo automatica do Glaucoma pela
extracdo dos atributos de cor e de entropia e o uso de classificagdo nas imagens da
retina. Os melhores resultados foram obtidos pela Random Forest, com 93,67% de

Acurécia e Kappa de 0,83.

5.1 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados apresentados serem classificados como excelente
baseados no indice Kappa, pretende-se ampliar esse estudo extraindo, além das

caracteristicas de cor e textura, as informacdes sobre a forma.

5.2 Publicagdes Obtidas

Alguns artigos foram escritos descrevendo o algoritmo implementado e os

resultados obtidos, os quais foram submetidos e aceitos em congressos e periédicos:

CLARO, M. L.; SILVA, W. L.; SANTOS, L. M.; ARAUJO, F. H. D.; SILVA, R. R. V,;
SANTANA, A. M. Deteccao Automatica do Glaucoma por Extracao de
Caracteristicas e classificagdo. XIl Simpdsio Brasileiro de Automagéo Inteligente
(SBAI), Natal, Rio Grande do Norte — Brasil. 2015a.

CLARO, M. L.; SANTOS, L. M.; SILVA, W. L.; ARAUJO, F. H. D.; SOUSA, A. D.;
SANTANA, A. M. Automatic Detection of Glaucoma Using Disc Optic
Segmentation and Features Extraction. XLI Conferencia LatinoAmericana de
Informatica (CLEI), Arequipa — Peru. 2015b.

CLARO, M. L.; SANTOS, L. M.; SILVA, W. L.; ARAUJO, F. H. D.; MOURA, N. H.;
SANTANA, A. M. Automatic Glaucoma Detection Based on Disc Optic
Segmentation and Textures Feature Extraction. CLEI Eletronic Journal, 2016.
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