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RESUMO

O glaucoma ¢é uma das principais causas de cegueira no mundo, sendo causado usualmente
pelo aumento da pressao intraocular que danifica o nervo 6ptico e provoca perda da
visao, gradualmente. E uma doenca que nao apresenta sintomas nas fases iniciais e seu
diagnostico precoce pode prevenir a perda da visao e a cegueira. Imagens de fundo de
olho sado utilizadas por especialistas para examinar o disco 6ptico com o objetivo de
identificar as mudancas causadas pelo glaucoma. Além disso, técnicas de processamento de
imagens e reconhecimento de padrdes sao utilizadas para o desenvolvimento de ferramentas
computacionais com o objetivo de auxiliar no processo de analise destas imagens. Este
trabalho propoe uma metodologia para o diagnoéstico do glaucoma a partir de imagens
de fundo de olho utilizando indices de diversidade, como descritores de textura. Apods a
extracao de caracteristicas de textura, algoritmos genéticos sao utilizados para a sele¢ao
das caracteristicas mais relevantes. E por fim, a maquina de vetores de suporte foi aplicada
para realizar a classificagao. A metodologia proposta apresenta resultados promissores
para o diagnéstico do glaucoma alcancando, como melhor resultado, acuracia de 93,41%,

sensibilidade de 92,36% e especificidade de 95,05%

Palavras-chave: Imagem de fundo de olho, Glaucoma, Diagnéstico, Indice de diversidade.



ABSTRACT

Glaucoma is one of the leading causes of blindness worldwide, and is usually caused
by an increase in the intraocular pressure that damages the optic nerve and gradually
causes vision loss. It is a disease that has no symptoms in the early stages and its early
diagnosis can prevent the vision loss and blindness. Fundus images are used by experts to
examine the optic disc in order to identify the changes caused by glaucoma. In addition,
image processing and pattern recognition techniques are used for the development of
computational tools in order to provide support in the process of analyzing these images.
This work proposes a methodology for the glaucoma diagnosis from fundus images using
diversity indexes as texture descriptors. After extraction of texture features, genetic
algorithms are used to select the best set of features. Finally, the support vector machine
is used to perform the classification. The proposed methodology revealed promising results
for glaucoma diagnosis, reaching accuracy of 93.41%, sensitivity of 92.36% and specificity
of 95.05%, as best results.

Keywords: Fundus images, Glaucoma, Diagnosis, Diversity index
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1 INTRODUGCAO

O glaucoma é uma doenga ocular cronica em que o nervo éptico é progressivamente
danificado, provocando perda irreversivel da visao periférica e cegueira se nao for tratado
(ALMAZROA et al., 2015; HALEEM et al., 2013). Atualmente é a segunda maior causa de
cegueira no mundo (WGA, 2017). Estima-se que, o nimero de casos mundiais da doenga,
aumente para 76 milhdes em 2020, e fique proximos de 112 milhdes em 2040 (THAM et
al., 2014). De acordo com a Sociedade Brasileira de Glaucoma (SBG) existem no Brasil
cerca de 900.000 portadores da doenga (SBG, 2016).

Uma das principais causas do glaucoma é o aumento da pressao intraocular (P10),
a qual é responsavel por manter a forma do olho humano. A PIO é regulada por um
fluido chamado humor aquoso® que é constantemente produzido e drenado para manter o
olho funcionando. A drenagem incorreta do humor aquoso aumenta a PIO, o que provoca
danos em estruturas da retina e no nervo éptico (HALEEM et al., 2013).

O glaucoma é uma doenga assintomatica nas fases iniciais. Uma detecgao precoce
¢ importante, pois pode minimizar os danos causados, evitar a perda de visdao, e garantir
um tratamento rapido e adequado (MARY; RAJSINGH; NAIK, 2016). O diagndstico
do glaucoma é baseado principalmente no histérico médico do paciente, afericao da PIO,
teste de perda do campo visual e avaliagdo manual da cabega do nervo 6ptico (disco
éptico) através de oftalmoscopia ou imagens (LIN et al., 2007).

Atualmente estao disponiveis técnicas de captura de imagens para examinar a
camada de fibras nervosas e o disco éptico (DO) para o diagnéstico do glaucoma. Exemplos
dessas técnicas sao a Confocal Scanning Laser Ophthalmoscopy, Optical Coherence Tomo-
graphy e Scanning Laser Polarimetry (RAJA; GANGATHARAN, 2015). Esses métodos
sdo caros, demorados e exigem supervisao qualificada (MAHESHWARI et al., 2017; OH
et al., 2015).

Uma alternativa a essas técnicas é o exame de imagem de fundo de olho que
é um meio nao invasivo, de baixo custo e pode ser usado para diagnosticar diferentes
anormalidades oculares, como o glaucoma. Essas imagens sao analisadas manualmente
por especialistas para verificar as mudancgas anatomicas na retina, causadas pela doenca.
Essa observagao manual consome tempo e esta sujeita a erros de interpretacoes entre

especialistas, onde diferentes interpretacoes podem ser atribuidas & mesma imagem. Além

I Liquido incolor de consisténcia aquosa responséavel por nutrir estruturas do olho.
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disso, é uma tarefa repetitiva e tediosa, isto é, qualquer desvio de atenc¢ao pode ocasionar
erros (HALEEM et al., 2013; NORONHA et al., 2014).

Os avancos recentes em processamento de imagens e computagao de alto desempe-
nho contribuiram para o desenvolvimento de sistemas de diagnéstico do glaucoma auxiliado
por computador (Computer-Aided Diagnosis - CADz) (MAHESHWARI et al., 2017).
Esses sistemas podem ser utilizados pelos especialistas como ferramentas complementares
que auxiliam no diagndstico e superam os problemas na analise das imagens (NORONHA
et al., 2014). ITmagens de fundo de olho sdo as mais utilizadas para o desenvolvimento de
métodos computadorizados para o diagndstico do glaucoma (ZHANG et al., 2014).

Caracteristicas morfologicas como area do disco éptico, escavagcao e anel neurore-
tinal, didmetro do disco 6ptico e razao vertical escavacao/disco (Cup-to-Disk Ratio - CDR)
sao extraidas de imagens de fundo do olho para realizar o diagnéstico (ACHARYA et al.,
2014). As abordagens baseadas em caracteristicas morfolégicas assumem que foi realizada
uma segmentacao correta do disco Optico e suas partes. Pequenos erros de segmentacao
podem resultar em mudancas significativas nas medidas e erro no diagnéstico (MOOKIAH
et al., 2012).

Baseado no exposto pretende-se avaliar a eficacia de indices de diversidade para
extracao de caracteristicas de textura do DO, que pode estar sujeito a erros de segmentagcao.
Os indices de diversidade de Shannon (SHANNON, 1949), Mcintosh (MCINTOSH, 1967)
e Diversidade Total (MARRUGAN, 2004) sao utilizados em conjunto com técnicas de
processamento de imagens e reconhecimento de padrdes para classificagao das imagens

em glaucomatosas e saudaveis.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é propor uma metodologia para o diagndstico do
glaucoma a partir de imagens de fundo de olho, robusta a erros de segmentagao do DO,
utilizando indices de diversidade para a descri¢ao da textura do DO.

Destaca-se como objetivos especificos desse trabalho:

e Aplicar técnicas de pré-processamento para reducao de ruido, correcao de iluminagao

e melhoramento de contraste em imagens de fundo de olho;

e Investigar indices de diversidade para descricao de textura da regiao do DO;
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e Propor e avaliar uma metodologia através de experimentos utilizando uma base de

imagens publica.

1.2 Organizacao do Trabalho

Além deste capitulo inicial, o restante desta dissertacdo esta organizado em mais
cinco capitulos que sdo descritos resumidamente a seguir.

O Capitulo 2 apresenta um resumo dos trabalhos relacionados ao diagnostico de
glaucoma em imagens de fundo de olho utilizando analise de textura.

O Capitulo 3 trata da fundamentacao tedrica necessaria para a construcao desta
pesquisa. Sao abordados os conceitos referentes ao glaucoma, imagens de fundo de olho,
indices de diversidade, selecao de caracteristicas com algoritmo genético, reconhecimento
de padroes e maquina de vetores de suporte.

O Capitulo 4 descreve a base de imagens utilizada para os testes e descreve todas
as etapas que compoem a metodologia proposta neste trabalho.

O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos através da metodologia proposta,
as discussoes e comparacao com os trabalhos relacionados.

O Capitulo 6 apresenta as conclusoes e propostas de trabalhos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura estao disponiveis trabalhos relacionados com o problema de diag-
nostico automatico de glaucoma utilizando imagens de fundo de olho. A seguir, tem-se
os resumos dos métodos correlatos com o proposto e que utilizaram apenas andlise de
textura.

Acharya et al. (2011) apresentam um método que utiliza caracteristicas higher
order spectra (HOS) combinadas com caracteristicas de textura extraidas gray level co-
ocurrence matriz e gray level difference matrix. Para os testes foram utilizas 60 imagens,
sendo 30 normais e 30 glaucomatosas, de uma base privada, do hospital Kasturba Medical
College (KMC), Manipal, India. As caracteristicas foram classificadas com os classificadores
maquina de vetores de suporte (MVS), sequential minimal optimization, naive bayesian e
random forest. O método alcancou uma taxa de acerto de 91,7% utilizando o classificador
random forest.

O trabalho de Dua et al. (2012) apresenta uma metodologia para o diagnostico
do glaucoma utilizando caracteristicas extraidas dos coeficientes obtidos pela aplicacao de
transformada discreta de wavelet. Testes foram realizados utilizando 60 imagens, sendo 30
imagens normais e 30 imagens glaucomatosas, da base privada do KMC. As caracteristicas
sao classificadas com MVS, sequential minimal optimization, naive bayesian e random
forest. O melhor resultado foi obtido utilizando o classificador naive bayesian e alcangou
uma taxa de acerto de 93%.

Mookiah et al. (2012) e Mookiah e Faust (2013) também utilizaram caracteristicas
HOS. Os dois trabalhos sao testados utilizando uma base privada contendo 60 imagens,
sendo 30 imagens normais e 30 imagens glaucomatosas, da base privada do KMC. Antes
da extragao de caracteristicas ¢ aplicada a transformada de Radom nas imagens. A classi-
ficacao ¢ realizada utilizando MVS com diferentes fungoes de kernel. No primeiro trabalho
sao extraidas caracteristicas HOS e transformada discreta de wawvelet. Este apresenta
como melhor resultado uma acuracia de 95%, sensibilidade de 93,33% e especificidade
96,67%. No segundo trabalho sao extraidas caracteristicas HOS, transformada discreta de
wavelet e trace transform. Como melhor resultado este alcancou uma acuracia de 91,67%,
sensibilidade de 90% e especificidade 93,33%.

O trabalho proposto por Ali et al. (2014) utiliza Local Binary Pattern (LBP)
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e suas variantes para extragao de caracteristicas de textura. Além de utilizar a forma
classica do LBP, utilizou-se o LBPM (Local Binary Pattern Magnitude) e LBPC (Local
Binary Pattern Center). Para os testes ¢é utilizada a média dos canais blue e green da
imagem colorida. As imagens sdo classificadas utilizando K-nearest neighboor (KNN).
O método obteve como melhor resultado uma especificidade de 92,3%, sensibilidade de
96,4% e acuracia de 95,1%, para um conjunto de 41 imagens, sendo 28 normais e 13
glaucomatosas.

Acharya et al. (2014) propuseram um método de detecgdo onde a transformada
de Gabor ¢é aplicada sobre as imagens e caracteristicas como média, variancia, curtose,
energia e entropia sdo extraidas dos coeficientes gerados pela transformada. O ntimero de
caracteristicas é reduzido utilizando Principal Component Analysis. Sao utilizadas para
os testes 510 imagens, sendo 266 normais e 244 glaucomatosas, da base privada do KMC.
A classificagao é realizada utilizando os classificadores MVS e naive bayesian, obtendo-se
93,1% de acurécia, 89,75% de sensibilidade e 96,2% de especificidade.

Em Noronha et al. (2014) sao utilizadas caracteristicas HOS cumulantes extrai-
das apos a aplicacao da transformada de Radon nas imagens. As caracteristicas mais
significativas sdo selecionadas utilizando andlise discriminante linear. Foram utilizados os
classificadores MVS e naive bayesian. A metodologia obteve como melhor resultado 92,65%
de acurdcia, 100% de sensibilidade e especificidade de 92%, utilizando naive bayesian
como classificador. O trabalho é validado utilizando 272 imagens, sendo 100 imagens
normais e 172 glaucomatosas de uma base privada do KMC.

Ja Gajbhiye e Kamthane (2015) propuseram uma metodologia para deteccao de
glaucoma utilizando transformada de wavelet para decomposicao da imagem e higher
order moments (HOM) para célculo das caracteristicas. Para a classificagao sao utilizados
os classificadores MVS, k-Nearest Neighbors e Error Back-Propagation Training Algorithm.
A metodologia alcanga uma acuracia de 86,57%. Para os testes sao utilizadas 350 imagens
da base RIM-ONE.

Na metodologia proposta por Haleem et al. (2015) é utilizada a transformada de
wavelet aplicada de forma regional no disco éptico. As imagens sao divididas em quatro
quandrantes seguindo a regra ISNT (Inferior, Superior, Nasal e Temporal). Para cada
regiao é calculada a energia wavelet através de diferentes sub-bandas, usando diferentes
familias wavelet. O método alcancou uma acurdcia de 92,95% em um conjunto de 158

imagens da base RIM-ONE (TRUCCO et al., 2013).
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O método proposto por Maheshwari, Pachori e Acharya (2017) utiliza transfor-
mada de wavelet empirica (Empirical wavelet transform) para decomposicao das imagens.
Correntropia é utilizada para extrair caracteristicas dos componentes gerados pela trans-
formada. As caracteristicas sao selecionadas utilizando teste-t. A classificacao é realizada
com least squares support vector machine. Como entrada para extracao de caracteristicas
foram utilizados os 3 canais (RGB) mais a imagem em escala de cinza. Para os testes
foram utilizadas imagens de duas bases: 60 imagens (30 normais e 30 glaucomatosas) da
base privada do KMC e 455 imagens (255 normais e 200 glaucomatosas) da base publica
(RIM-ONE). Na base privada obteve-se como melhor resultado uma especificidade de
96,67%, sensibilidade de 100%, e acuracia de 98,33%. Na base publica obteve-se uma
acurdcia de 81,32%, sensibilidade de 77,01% e especificidade de 84,31%.

Na metodologia proposta por Acharya et al. (2017) as imagens sdo convoluidas
pelos filtros leung-malik, schmid e méxima resposta (MR4 e MR8) para serem gerados
microestruturas basicas chamadas textons. Essas microestruturas sao descritas utilizando
Local Configuration Pattern (LCP). Em seguida, as caracteristicas mais discriminantes
foram selecionadas utilizando o algoritmo sequential floating forward search, e teste-t
foi utilizado para o ranqueamento das caracteristicas mais significativas. Ao final sdo
utilizados os classificadores arvore de decisdo, analise discriminante quadratica, MVS,
KNN e redes neurais probabilisticas. Os testes foram realizados em 702 imagens, sendo 143
normais e 559 glaucomatosas, da base privada do KMC. O método obteve como melhor
resultado uma acurécia de 95,73%, uma sensibilidade de 96,24% e uma especificidade de
93,71%, utilizando o filtro leung-malik e KNN para classificacao.

Sousa et al. (2017) propdem um método para o diagnéstico de glaucoma utilizando
fungoes geoestatisticas (semivariograma, semimadograma, covariograma e correlograma)
como descritores de textura. O LBP ¢é utilizado para gerar uma nova representagao
da textura da imagem. As caracteristicas sao extraidas da regiao do disco 6ptico. Na
classificacao, utiliza-se MVS combinada com algoritmo genético para a escolha do melhor
modelo de classificacao. Os testes foram realizados em 455 imagens da base RIM-ONE;,
sendo 255 imagens saudaveis e 200 glaucomatosas. Foi alcangado como melhor resultado
uma acuracia de 91%, sensibilidade de 95% e especificidade de 88%.

Na metodologia proposta por Maheshwari et al. (2017) é utilizado Varitional
Mode Decomposition (VMD) para a decomposigao da imagem. Varias caracteristicas de

entropia e dimensao fractal sao extraidas. O algoritmo RelieF é utilizado para selecionar e
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ranquear as caracteristicas. Ao final, LS-SVM é utilizada para a classificagdo. Os testes sao
realizados com imagens de duas bases: 488 imagens (244 normais e 244 glaucomatosas) da
base privada do KMC e 455 imagens (255 normais e 200 glaucomatosas) da base RIM-ONE.
O melhor resultado é obtido ap aplicar a metodologia na base privada, alcancando 94,7%
e 95,1% de acuracia usando validacao cruzada com k igual a 10 e 3 respectivamente. Ao
palicar na base RIM-ONE foi alcangado acuracias de 81,63% e 81,22% usando validagao
cruzada com k igual 10 e 3 respectivamente.

Esses sao exemplos de metodologias que realizam o diagndstico do glaucoma em
imagens de fundo de olho utilizando anélise de textura. A Tabela 1 apresenta um resumo
dos trabalhos relacionados citados nesta se¢do, contendo a base de imagens, o nimero de
amostras de teste (Amostra) e os percentuais dos resultados produzidos em termos de

acurdcia (AC), sensibilidade (SEN) e especificidade (ESP).

Tabela 1 — Resumo dos trabalhos relacionados.

Trabalho Técnica Base Amostra AC (%) SEN (%) ESP (%)
HOS
Acharya et al. (2011) GLCM Privada 60 91,7 — —
GLDM
Dua et al. (2012) Wavelet Privada 60 93 — —
Radon
Mookiah et al. (2012) HOS Privada 60 95 93,33 96,67
Wavelet
Radon
. HOS .
Mookiah e Faust (2013) Privada 60 91,67 90 93,33
Wavelet
Trace
HOS .
Noronha et al. (2014) Privada 272 92,65 100 92
Radon
Acharya et al. (2014) Gabor Privada 510 93,1 89,75 96,2
LBP
Ali et al. (2014) LBPM Privada 48 95,1 96,4 92,3
LBPC
Maheshwari et al. (2017) VMD Privada 488 95,19 93,62 96,71
Acharya et al. (2017) LCP Privada 702 95,73 96,24 93,71
Maheshwari, Pachori e Acharya (2017) Wavelet Privada 60 98,33 100 96,67
o HOM
Gajbhiye e Kamthane (2015) Wavelet RIM-ONE 350 86,57 —_— —_—
Haleem et al. (2015) Wavelet RIM-ONE 158 92,95 — —
Maheshwari, Pachori e Acharya (2017) Wavelet RIM ONE 455 81,32 77,01 84,31
Maheshwari et al. (2017) VMD RIM ONE 455 81,63
Sousa et al. (2017) Geoestatistica RIM-ONE 455 91 95 88

Analisando os trabalhos relacionados percebe-se que alguns utilizam uma quan-
tidade pequena de amostras. O glaucoma afeta principalmente o DO e seu entorno. Os
trabalhos relacionados analisam a imagem de fundo de olho completa ou uma sub-imagem

que contenha o DO. Ao analisar dessa forma, podem ser capturadas informacoes de
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regioes que nao contribuem para identificacdo do glaucoma e que ainda podem prejudicar
a classificacgao.

Diante disso, é necessario propor uma metodologia que andlise a regiao do DO,
que corresponde a parte da imagem de fundo de olho que possui as informacoes mais
significativas, do ponto de vista clinico, para o diagnostico do glaucoma, sem a necessidade
de segmentacao da escavacao. A metodologia proposta necessita de uma segmentacao
ou marcacao prévia da regiao do DO e deve ser robusta em relagao a variagoes desta
marcagao (erros de segmentacao), ou seja, o diagnéstico deve ser correto mesmo quando a

regiao analisada for menor ou maior que o DO.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo é apresentada a fundamentagao tedrica utilizada para a elaboragao
da metodologia proposta. As se¢oes seguintes abordam topicos sobre anatomia ocular,
glaucoma, imagens de fundo de olho, extracao de caracteristicas de textura baseadas em
indices de diversidade, selecao de caracteristicas, reconhecimento de padroes e métricas

para validacao dos resultados.

3.1 Olho Humano

O olho humano é um orgao sensorial complexo, que captura rela¢oes espaciais e
temporais de objetos que se encontram no espaco visual, convertendo energia luminosa em
sinais elétricos processados no cérebro. A energia luminosa passa pelo olho onde a retina,
através do nervo éptico, envia impulsos ao cérebro (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008).

A Figura 1 mostra um corte horizontal do olho humano onde é possivel observar
as partes que o compoem. O globo ocular possui formato aproximadamente esférico, e é
envolvido por trés membranas, uma camada externa formada pela esclera e pela cérnea,
uma camada intermediaria formada pela cordide, iris e corpo ciliar, e uma camada interna

formada pela retina (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Figura 1 — Estrutura interna do olho humano.
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Fonte: Adaptado de (MARY; RAJSINGH; NAIK, 2016)
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A esclera é uma camada resistente e opaca que envolve o globo ocular. A cérnea
¢ um tecido transparente por onde a luz penetra no olho e localiza-se na parte frontal
do globo. A cordide é uma membrana que contém uma rede de vasos sanguineos que
nutrem os olhos e esta localizada abaixo da esclera. A iris é responsavel por controlar a
quantidade de luz que penetra no olho através da pupila (abertura central com didmetro
que varia de 2 a 8 mm). (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

A retina é a membrana mais interna do olho e se estende por toda a porcao
posterior da parede. A retina é responsavel pela sensacao da imagem visual projetada
pelas estruturas da parte frontal do olho, pela codificagao dessas informagoes em sinais
nervosos e transmissao para o cérebro. A retina é composta por cones e bastonetes que
sao células sensiveis a luz. Essas células transformam a energia luminosa das imagens
em impulsos elétricos que sdo transmitidos ao cérebro pelo nervo 6ptico (GONZALEZ;

WOODS, 2010; PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

3.2 Glaucoma

Glaucoma é um termo que descreve um grupo de disturbios oculares, que possuem
variadas origens. Esses distirbios sdo unidos por uma neuropatia Optica progressiva,
caracterizada pela perda de fibras nervosas, com alteragoes caracteristicas no DO (dano
estrutural) e no campo visual (dano funcional) (MENEZES, 2012). As alteragoes no
campo visual somente sao percebidas quando ja existe uma perda significativa das fibras
nervosas. Os danos causados pela doenca sao irreversiveis e se nao for tratada pode levar
a cegueira (CASSON et al., 2012).

Os principais fatores de risco para o desenvolvimento do glaucoma sao: idade
superior a 45 anos, pessoas de descendéncia africana, historico familiar de glaucoma,
pressao intraocular (PIO) alta e pessoas que tiveram diabetes, miopia, uso regular a longo
prazo de esteroides/cortisona ou uma lesdo visual anterior (TGF, 2017).

Uma PIO alta por muito tempo danifica o nervo éptico. O aumento da PIO
é causado pela obstrucao do humor aquoso que é um liquido responsavel por nutrir
estruturas do olho. Em um olho saudavel a producao, fluxo e drenagem deste liquido é
um processo ativo e continuo que mantém o olho saudavel. A PIO depende do equilibrio
entre producao e drenagem desse liquido no olho. Mesmo sendo um fator de risco, existem

casos onde pessoas com PIO normal sofrem com o glaucoma. (GRF, 2017).
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Existem varios tipos de glaucoma. Os principais sao glaucoma primario de angulo
aberto, glaucoma primario de angulo fechado, glaucoma de pressao normal e glaucomas
secundarios.

O glaucoma primario de dngulo aberto é a forma mais comum de glaucoma, possui
como causa o entupimento lento dos canais de drenagem, resultando em aumento da PIO,
é caracterizado pelo desenvolvimento lento e assintomatico. A perda de visao somente é
percebida em estagios avangados. O glaucoma primario de angulo fechado manifesta-se
bruscamente com grande dor nos olhos, diminui¢ado brusca da visao, nduseas, vomitos, dor
de cabega, etc, e tem origem no fechamento stibito das vias de elimina¢ao do humor aquoso.
Ja no glaucoma de pressao normal o nervo 6ptico é danificado mesmo que a PIO néao
esteja muito alta e possui causas desconhecidas. Os glaucomas secundarios desenvolvem-se
como resultado de uma lesao ocular, inflamagao, tumor, em casos avancados de catarata
ou diabetes ou por medicamentos, como esterdides (GRF, 2017; TGF, 2017).

O diagnoéstico do glaucoma é baseado no histérico médico do paciente, afericao
da PIO, teste de perda do campo visual e avaliagio manual do disco 6ptico (DO) através

da oftalmoscopia ou imagens (LIN et al., 2007).

3.3 Imagem de Fundo de Olho

As imagens de fundo de olho s@o obtidas através do exame clinico de retinografia,
o qual consiste na observagao da retina. Esse exame ¢ realizado para acompanhar a
evolucao de algumas doencas oculares e deve ser feito periodicamente dependendo da
patologia. Nesse exame o paciente deve estar com a pupila dilatada. Dessa maneira, o
olho ¢ iluminado por uma luz interna ao retinégrafo e a retina pode entao ser fotografada,
filmada ou observada pelo médico (CARVALHO, 2006). Assim, é possivel analisar as
principais estruturas presentes em uma retina saudavel, que sdo o DO, a macula, a fovea
e a rede de vasos sanguineos.

O disco 6ptico (DO) é a parte do nervo 6ptico vista no fundo dos olhos, formado
pelo encontro de todos os axonios das células ganglionares da retina. O DO é uma estrutura
circular que apresenta uma tonalidade rosa palido ou esbranquicada com bordas bem
definidas e est4 localizado no lado nasal da retina. E a parte mais brilhante na imagem
de fundo de olho e também a regiao de convergéncia dos vasos sanguineos. A macula é

uma area circular localizada temporalmente ao DO que nao apresenta vasos e possui uma
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tonalidade mais escura do que o restante do fundo do olho. No centro da méacula esta
localizada a févea. Os vasos sanguineos da retina ramificam-se do DO para a periferia e
apresentam tonalidade vermelha e diferentes calibres.

A Figura 2 apresenta um exemplo de imagem gerada pela retinografia e nessa

estao indicadas as principais estruturas presentes em uma retina saudavel.

Figura 2 — Estruturas fisiolégicas da retina.

Fonte: (VERAS, 2014)

Em imagens 2D o DO pode ser dividido em duas zonas distintas: uma regiao
central brilhante chamada escavacao e uma regiao periférica chamada anel neuroretinal.
A Figura 3 apresenta uma parte da imagem de fundo de olho centrada no DO indicando

a localizagao da borda do DO, a escavagao e o anel neuroretinal.

Figura 3 — Partes do DO.
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Fonte: Adaptado de (BOCK et al., 2010)
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O glaucoma causa danos estruturais mais aparentes no disco 6ptico e seu entorno.
Umas das alteragoes mais visiveis é o alargamento da escavacao em relacao ao DO
e a consequente diminuicdo do anel neuroretinal. A Figura 4(b) apresenta um DO
glaucomatoso onde é possivel observar a escavagao ocupando uma area maior do DO
em relacdo a um DO saudavel (Figura 4(a)) Este é um dos indicadores importantes, e
varios parametros relacionados a esse alargamento da escavacao tém sido utilizados para

detectar o glaucoma (ZHANG et al., 2014).

Figura 4 — Mudangcas causadas no DO pelo glaucoma.

(a) DO saudével (b) DO glaucomatoso

Fonte: (ACHARYA et al., 2017).

Alguns dos pardmetros utilizados para deteccao do glaucoma sao: o Cup-to-Disc
Ratio (CDR), regra ISNT (Inferior, Superior, Nasal, Temporal) e atrofia peripapilar.
O CDR ¢ a razao entre o didmetro vertical da escavagao (VCD) e o didmetro vertical
do DO (VDD). Quando o DO ¢ afetado pelo glaucoma ha um aumento da escavagao e
consequentemente um aumento do valor do CDR. A Equagao 3.1 (CHENG et al., 2013)
apresenta como calcular o valor do CDR. A Figura 5 indica as medidas utilizadas no

calculo do CDR.

VCD

CDR=35D

(3.1)

Em olhos saudaveis o anel neuroretinal segue um padrao caracteristico de lo-
calizagdo chamado regra ISNT apresentado na Figura 6(a). A distancia da borda da
escavagao para a borda do DO deve ser maior na regiao inferior, seguida pelas regioes
superior, nasal e temporal. A atrofia peripapilar é a degeneracao da retina ao redor do DO

como exemplificado na Figura 6(b). Para o cdlculo das medidas CDR e ISNT é necessério
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Figura 5 — Razao escavagao disco.

®

\
Anel Neuroretinal

Fonte: Adaptado de (ZHANG et al., 2014)

que a segmentacao do disco Optico e escavagdo sejam precisas, pois pequenos erros de

segmentacao podem resultar em erros de diagnoéstico.

Figura 6 — ISNT e atrofia peripapilar.

(a) ISNT (b) Atrofia peripapilar

Fontes: (HALEEM et al., 2013; OPTICIAN, 2016)

3.4 Processamento Digital de Imagens

O processamento digital de imagens consiste em um conjunto de técnicas para
capturar, representar e transformar imagens com o auxilio do computador. Essas técnicas
permitem extrair e identificar informacoes das imagens e melhorar a qualidade visual de
certos aspectos estruturais, facilitando a percepcao humana e a interpretacao automatica
por meio de maquinas (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

O processamento de imagens segue varias etapas que estdo representadas na

Figura 7 (GONZALEZ; WOODS, 2010). Essas etapas sao: aquisi¢do das imagens digitais,
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pré-processamento, segmentacao, representacao, descricao e, reconhecimento e interpre-
tagdo. O resultado gerado por uma etapa é utilizado como entrada na etapa seguinte
onde cada entrada e resultado pode ou nao ser uma imagem digital. Uma metodologia
de processamento de imagens pode conter apenas um subconjunto de todas as etapas

apresentadas (BRAZ, 2014).

Figura 7 — Passos fundamentais em processamento de imagens.
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Fonte: Adaptado de (GONZALEZ; WOODS, 2010)

Na etapa de aquisicao as imagens sao capturadas por meio de um dispositivo ou
sensor e convertidas para uma representacao adequada para o processamento subsequente.
A imagem resultante desse processo pode apresentar imperfei¢coes decorrentes, por exemplo,
das condigoes de iluminagao ou caracteristicas dos dispositivos.

O pré-processamento tem o objetivo de melhorar a qualidade da imagem por
meio de técnicas para diminuicao de ruido, corre¢ao de contraste ou brilho e suavizacao
de determinadas propriedades da imagem.

A segmentacao realiza a identificacdo e extracao de areas de interesse contidas na
imagem, ou seja, a segmentacao tem a funcao de dividir a imagem em seus componentes
béasicos.

A representacao e descricao, que juntas sao chamadas de extracao de caracteristi-
cas, tem o objetivo de extrair propriedades que possam ser utilizadas na discriminacao
entre classes de objetos.

Na ultima etapa sao realizados o reconhecimento e a interpretagao. O reconheci-

mento é o processo que atribui um identificador aos objetos da imagem. A interpretacao
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consiste em atribuir um significado ao conjunto de objetos reconhecidos. O conhecimento
sobre o dominio do problema esta codificado na forma de uma base de conhecimento.
Para o desenvolvimento dessa dissertacao, foram utilizadas as etapas de extracao

de caracteristicas e reconhecimento de padroes, com base no modelo apresentado.

3.5 Técnicas de Pré-processamento

As imagens de fundo de olho possuem variagoes nao relacionadas ao glaucoma.
Essas variagoes incluem iluminacao nao homogénea, ruidos e baixo contraste, que ocorrem
devido a complexidade do sistema 6ptico no processo de aquisicao das imagens (BOCK
et al., 2010; MARY; RAJSINGH; NAIK, 2016; ABRAMOFF; GARVIN; SONKA, 2010).
Alguns dos principais fatores que contribuem para a existéncia dessas variagoes sao:
superficie curva da retina, grau de dilatacao da pupila, movimentos inesperados do olho e
outras doengas oculares (XIONG; LI; XU, 2017).

Técnicas de pré-processamento sao de grande importancia para o melhoramento
das imagens e o aprimoramento do desempenho dos algoritmos de extracao de caracteristi-
cas. Nesta secao sao apresentadas as técnicas de pré-processamento de imagens utilizadas

na metodologia proposta neste trabalho.

3.5.1 Filtro Homomoérfico

O filtro homomoérfico é utilizado para corrigir problemas de iluminacao e reflec-
tancia em imagens digitais. A reflectancia r(x,y) é a quantidade de luz refletida pelos
objetos da imagem e a iluminagao i(x, y) é a quantidade de luz na imagem. O filtro analisa
essas informacoOes para obter uma imagem com realce das altas frequéncias e atenuagao
das baixas frequéncias (BURGISS; GOODRIDGE, 2001).

A filtragem homomorfica inicia com uma imagem em escala de cinza, representada
por f(x,y). Em seguida os valores dos pizels sdo convertidos para o resultado do logaritmo
f(z,y) =log(1+ f(x,y)) onde a iluminacao e reflectancia sao separados. Nessa imagem
¢ aplicado um filtro passa baixa e um filtro passa alta que resultam em log(i(x,y)) e
log(r(z,y)) respectivamente (MELO; VIEIRA; CONCI, 2004).

As imagens resultantes dos filtros passa-alta e passa-baixa sdo multiplicadas por

a e [ respectivamente, diminuindo os limites amplos de intensidade em log(i(x,y)) e
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aumentando o contraste local em log(r(x,y)). Em seguida as imagens sdo somadas e
normalizadas entre 0 e 1.

Ao final, é calculado o exponencial da imagem normalizada, seguida da norma-
lizacao para os niveis de cinza entre 0 e 255, e equalizagdo do histograma. A Figura 8
apresenta um resumo dos passos seguidos pelo filtro homomérfico. A sua utilizacao tem
por finalidade diminuir a influéncia da iluminacdo no processamento das imagens.

A Figura 9(b) apresenta uma imagem apds a aplicagao do filtro homomérfico

sobre a Figura 9(a).

Figura 8 — Filtro homomérfico.
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Fonte: (GOMES, 2017).
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Figura 9 — Exemplo de utilizagdo do filtro homomorfico.

(a) Imagem original (b) Imagem apés a aplicagao do filtro
homomorfico
Fonte: Elaborado pelo autor

3.5.2 Retinex

O algoritmo Retinex realiza a correcao de iluminacao de imagens. Para isso,
assume que as variagoes espaciais pequenas nas imagens sao consequéncias da iluminagao
do objeto, enquanto que variacoes grandes sao decorrentes da prépria superficie do objeto.
E um algoritmo baseado na constancia de cor que é a habilidade que o sistema visual
humano possui de perceber a cor dos objetos relativamente constantes em diferentes
condigoes de iluminagao. O nome retiner é um termo derivado da contragao das palavras
retina e cortéx que juntos compoem sistemas que captam informacoes de baixa, alta e
média frequéncia da faixa visivel do espectro eletro magnético (LAND; MCCANN, 1971).

O sistema visual humano utiliza um fenémeno psicofisiolégico chamado localidade
de percepgao de cor. Nesse fendmeno as cores de uma area nao sao percebidas indepen-
dentemente da cena visual que se encontra. Em vez disso, é fortemente influenciado pelo
contetdo cromético de outras areas da cena (PROVENZI et al., 2007).

Existem varias implementacoes do Retiner para alcancar a constancia de cor
em imagens. Para esse trabalho foi utilizado o Light Random Sprays Retinex (LRSR)
(BANI¢; LONCARIE, 2013). Esse algoritmo é uma melhoria em termos computacionais
e de qualidade de imagem do algoritmo Random Sprays Retinex proposto por (BANI¢;
LONCGARI¢, 2013).

O Random Sprays Retinex utiliza objetos 2D para representar a vizinhanca de
um pixel. Esses objetos recebem o nome de spray e sao utilizados para calcular a nova

intensidade de pizel. Para uma imagem de entrada as mudancas relativas de um pixel ¢
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sao calculadas usando a Equacao 3.2,

(Lo * k)(2)

Cc,k (7’) = m7

(3.2)

onde C, k(i) é a intensidade alterada do pixel i para um canal ¢, I. é a intensidade original,
R, é a intensidade depois de executar o Random Sprays Retinez, e k é um filtro passa
baixa.

Em seguida, outro filtro passa baixa ¢é utilizado para uma nova reducgao dos ruidos,

definido pela Equacao 3.3,

Copa s (1) = (Cen(t)  k2)(2). (3.3)

Ao final a mudanga de intensidade para obter a imagem de saida O onde a

intensidade para um pixel ¢ de um canal ¢ ¢é calculada pela Equacao 3.4,

(3.4)

3.5.3 Filtros Espaciais

Filtros sao utilizados para o realce de imagens. Os filtros espaciais sao aplicados no
préprio plano da imagem, ou seja, no conjunto de pizels que compoem a imagem. O nivel
de cinza de um ponto apds a transformacao depende do valor do nivel de cinza original do
ponto e de outros pontos da vizinhanca. O processo de filtragem é normalmente realizado

por meio de mascaras que sao aplicadas sobre a imagem (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

3.5.3.1 Filtro Gaussiano

O filtro gaussiano é um filtro linear onde os coeficientes da méascara sao derivados a
partir de uma funcao gaussiana bidimensional (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). A méscara
gaussiana é definida pela Equacao 3.5,

1 _ 22 4y?

G(z,y) = e 2t (3.5)

2w o2

onde x é a distancia da origem no eixo horizontal, y é a distancia da origem no eixo

vertical, e 0 o desvio padrao da distribuicao gaussiana.
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A mascara é convoluida na imagem de entrada substituindo o valor do pizel
central da méascara por uma média ponderada da sua vizinhanga. O pizel central recebe o
valor mais alto da gaussiana e os vizinhos recebem pesos menores a medida que a sua

distancia para o pixel central aumenta.

3.5.3.2 Filtro da Mediana

O filtro da mediana ¢ um filtro de estatistica de ordem néao linear (GONZALEZ;
WOODS, 2010). O filtro consiste em substituir a intensidade de cada pixel pela mediana
das intensidades na vizinhanca do pixel.

Dada uma janela J de tamanho N x N em torno de um pizel p;;, todos os valores
dentro dessa janela serao ordenados e, entao o valor de p;; ¢ substituido pela mediana
dos valores da janela N x N. Se N é par, a mediana é a média dos valores dos elementos

N2

. .~ 2 ;s . /
centrais encontrados pelas posicoes = e NT + 1. Se N é fmpar, a mediana é o valor do

elemento da posicao m, encontrada pela Equacgao 3.6,

_N*+1
2

(3.6)

O filtro da mediana é adequado para reduzir ruido impulsivo do tipo sal-e-pimenta
(pontos brancos e pretos) pois as intensidades que diferem muito de uma dada vizinhanga
sao descartadas. O filtro suaviza a imagem afetando menos as bordas em relagao aos

filtros lineares de suavizagdo com tamanho similar.

3.5.4 [Equalizacao de Histograma

O histograma de uma imagem corresponde a distribuicao dos niveis de intensidade
da imagem, o qual é representado por um grafico indicando o niimero de pixels para
cada nivel de intensidade (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). O histograma de uma imagem
digital com niveis de intensidade variando no intervalo de 0...L — 1 é dado pela expressao
h(ry) = ny onde 7y é a k-ésimo nivel de intensidade e ny é o nimero de pixels da imagem
com intensidade r, (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A equalizagao de histograma tem por objetivo melhorar o contraste da imagem.
O contraste pode ser definido como uma medida da variagao relativa da intensidade dos
pixels por unidade de area, ou seja, esta relacionada com a distribuicao dos niveis de

intensidade em uma imagem. A equaliza¢ao modifica o histograma de forma que a imagem
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resultante possua uma distribuicdo mais uniforme dos niveis de intensidades, ou seja, os

niveis devem aparecer na imagem aproximadamente com a mesma frequéncia (PEDRINT,
SCHWARTZ, 2008).

O histograma acumulado de h(ry) pode ser calculado pela Equagao 3.7,
H(0) = h(0); H(1) = H(0) + h(1); H(re) = H(ry — 1) + h(rx), (3.7)
parary =1,...,L — 1.
O novo histograma é obtido utilizando a Equagao 3.8,

T(ry) = = H(rw), (3.8)

onde M e N sao as dimensoes da imagem.
A imagem equalizada é obtida por pixel por I = T'(ry). A Figura 10(b) apresenta

uma imagem apdés a aplicacdo da equalizagdo de histograma sobre a Figura 10(a).

Figura 10 — Exemplo de utilizacao da equalizagdo de histograma.

(a) Imagem original. (b) Imagem apds a equalizagao do
histograma.
Fonte: Elaborado pelo autor.

3.6 Extracao de Caracteristicas

A etapa de extracdo de caracteristicas tem o objetivo de extrair informacoes
quantitativas das imagens em busca de padroes. As caracteristicas extraidas das imagens
devem ser descorrelacionadas e ter propriedades invariantes a rotacao, translacao e escala.

(CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008). A extragao de caracteristicas pode ser dividida em

duas categorias de andlise, que sdo: textura e forma.
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A textura contém informacoes sobre a distribuicdo espacial e a variacao de
luminosidade, além de descrever o arranjo estrutural das superficies e relagoes entre
regioes vizinhas. A textura é caracterizada bidimensionalmente, sendo que uma dimensao
contém as propriedades primitivas ou estatisticas de tonalidades e a outra corresponde aos
relacionamentos espaciais entre elas (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008; CONCI; AZEVEDO;
LETA, 2008).

Também é possivel extrair informagoes sobre propriedades morfolégicas das
imagens. Essas medidas, em sua esséncia, caracterizam forma e aparéncia dos objetos
através do contorno ou da area do objeto em estudo (BRAZ, 2014).

Esta dissertacao propoe a andlise de textura por meio de indices de diversidade
para o reconhecimento de padroes de textura. Os indices de diversidade, utilizados na
ecologia, sao empregados nesse estudo para a caracterizacao da textura da regiao do DO

em imagens de fundo de olho, para o reconhecimento em glaucomatosas ou saudaveis.

3.6.1 Indices de Diversidade para Extracdo de Caracteristicas de Textura

Diversidade, no contexto de ecologia, refere-se a variedade de espécies em uma
comunidade ou habitat. Biodiversidade envolve dois conceitos: riqueza de espécies e uni-
formidade. Riqueza de espécie é simplesmente o niimero de espécies presentes em uma
determinada comunidade ou area de interesse. Uniformidade descreve a variabilidade
na abundancia de espécies. Em uma comunidade em que todas as espécies tem aproxi-
madamente o mesmo nimero de individuos sua uniformidade é maxima. Um indice de
diversidade é uma estatistica que incorpora informagoes de riqueza e uniformidade. Esse
é utilizado para medir a diversidade de uma comunidade onde cada membro pertence a
uma unica espécie (MARRUGAN, 2004).

Os indices de diversidade sao utilizados em situacoes comparativas. Pode-se
utiliza-los para dizer que a comunidade A possui uma maior ou menor diversidade que
a comunidade B (MELO, 2008). Para entender as equagdes que calculam os indices sao
necessarias algumas defini¢oes: S é o nimero de espécies presentes na amostra, N é o
numero total de individuos da amostra, n; é o nimero de individuos da espécie i, e p; é a
probabilidade de um individuo pertencer & espécie i, sendo calculado por p; = n;/N.

O indice de Shannon é derivado da teoria da informacao e assume que individuos

sao amostrados aleatoriamente de uma comunidade infinitamente grande e que todas
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as espécies estao representadas na amostra (MARRUGAN;, 2004), sendo definido pela
Equacao 3.9,

S
H=-> plnp. (3.9)
i=1

Espécies raras e abundantes tém pesos iguais. Valores altos do indice representam
maior heterogeneidade da comunidade, o que implica uma maior riqueza.

O indice de McIntosh parte do principio que uma comunidade pode ser vista como
um ponto em um hiper-volume S-dimensional e a distancia euclidiana da comunidade para
a origem pode ser utilizada como uma medida de diversidade. O indice é uma medida
de probabilidade de dois individuos selecionados aleatoriamente de uma comunidade
infinitamente grande pertencerem a mesma espécie (MARRUGAN, 2004), sendo definido
pela Equacao 3.10,

_ N-U
 N—VN’

onde U = /35 n? é a distancia euclidiana da comunidade para a origem. O valor do

Me (3.10)

indice varia de 0 a 1, que indicam diversidade baixa e maxima respectivamente.
O indice de Diversidade Total estima a riqueza total de uma populagdo com base

na variacao de espécies (MARRUGAN, 2004), sendo definido pela Equagao 3.11,

S
Dt ==Y wi(p;(1 — pi), (3.11)
i=1
onde w; é o peso dado individualmente a uma espécie caracterizado por ni
Esta dissertacao investiga o uso dos indices de diversidade de Shannon, McIntosh
e Diversidade Total, como descritores de textura, para diferenciar imagens de fundo de
olho como saudaveis ou glaucomatosas. Para realizar essa implementagao é necessério fazer

a correspondéncia entre os termos utilizados na biologia e os utilizados nesse trabalho. A

Tabela 2 mostra essa correspondéncia.

Tabela 2 — Correspondéncia entre os termos da biologia e da metodologia proposta.

Biologia Metodologia
Comunidade Regidao de andlise na imagem
Individuos Pizxels da regiao de anélise

Espécies Valores de intensidade dos pizels
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3.7 Selecao de Caracteristicas usando Algoritmo Genético

Algoritmos genéticos sdo algoritmos de busca e otimizacao baseados em teorias e
conceitos de selecdo natural e genética. A estrutura de solugdes potenciais é codificada na
forma de cromossomos. Uma populagdo de cromossomos é evoluida por meio de conceitos
béasicos de genética (operagoes de crossover e mutagao) e selecao natural (operagoes de
sele¢ao), com o objetivo de criar individuos (cromossomos) mais aptos a cada geragao
(GOLDBERG, 1989; SILVA, 2011).

Para aplicar algoritmos genéticos para selecdo de caracteristicas os cromossomos
podem ser representados por uma sequéncia de 0 e 1 para indicar a auséncia e a presenca
respectivamente de uma caracteristica no subconjunto selecionado. O 1 representa que a
k-ésima caracteristica da sequéncia sera selecionada e o 0 representa que essa caracteristica
nao serd selecionada (SIEDLECKI; SKLANSKY, 1989).

Inicialmente um conjunto de possiveis solugoes do problema, denominado po-
pulacao, é gerado sendo formado por um conjunto aleatério de cromossomos. Durante
cada incremento temporal, chamado geragdo, a populacao é avaliada. Os individuos da
populacao recebem notas que refletem sua habilidade de adaptar-se ao ambiente. Uma
parte dos individuos mais adaptados é mantida e os outros sao descartados. Os individuos
mantidos sofrem modificagoes em suas caracteristicas por meio de cruzamentos (crossover)
e mutacgodes para gerarem uma populacao de individuos descendentes para a proxima
geracdo. As populagoes de individuos evoluem por sucessivas geragoes até que um critério

de parada seja satisfeito.

3.8 Reconhecimento de Padroes

Padrao é um termo genérico que se refere a qualquer elemento que possa ser defi-
nido quantitativamente (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008). Técnicas de reconhecimento
de padroes sao utilizadas para classificar objetos através de um conjunto de caracteristicas
extraidas. O objetivo do reconhecimento de padroes é a classificagao (agrupamento das
amostras em classes) e o reconhecimento de objetos desconhecidos como pertencentes a
uma das classes.

A classificagao pode ser feita de duas formas: supervisionada e nao-supervisionada.
Na classificacao supervisionada um conjunto de treinamento é executado anteriormente

para a obtenc¢ao dos parametros que caracterizam cada classe. Em seguida, o classificador
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é capaz de identificar a classe de qualquer objeto desconhecido da mesma populagao do
treinamento. J& na classificagdo nao-supervisionada nao existe treinamento prévio. Nesse
caso, todas as informacoes de interesse devem ser obtidas a partir dos proprios objetos a
serem classificados (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Este trabalho usa maquina de vetor de suporte para o reconhecimento de padrao

das imagens de fundo de olho em saudaveis ou glaucomatosas.

3.8.1 MaAaquina de Vetores de Suporte (MVS)

A MVS (VAPNIK, 1998) é um método para estimar uma fungao de classificagao
dos dados baseada na construcao de um hiperplano como superficie de decisao de forma
que a margem de separacao entre as classes seja maximizada. A MVS utiliza o principio
de minimizacao do risco estrutural, que se baseia no fato de que a taxa de erro de uma
maquina de aprendizado nos dados de teste é limitada pela soma da taxa de erro de
treinamento e por um termo que depende da dimensao Vapnik-Chervonenkis (dimensao
VC) (ZHUANG; DAL, 2006).

Na MVS a superficie de decisao é definida pela Equagao 3.12,

flz) = zaiyik(xa z;) + 0, (3.12)

onde k(x,x;) = ®(x).®(z;) é a funcdo de kernel (P representa a transformagao dos dados
de entrada para um espago de caracteristica de maior dimensao), e os coeficientes «; e b,

sao solugoes da Equacao 3.13,

1 l
mgrsl ng.w +C> &, (3.13)

i=1
sujeito a Equacao 3.14,
yi [ d(z:) + ] > 1= ¢, (3.14)

onde w é um vetor de pontos perpendicular no hiperplano de separacao, C' > 0 é um
parametro escolhido pelo usuario, correspondendo a penalidade do erro, e os &’s sao
variaveis de folga que penalizam os erros de treinamento.

Fungoes de kernel sao utilizadas pela MVS para lidar com distribui¢do de dados
que possuem separacao de limites complexa. Os dados no espago de caracteristicas sao

transformados para outro espago de maior dimensao onde é possivel criar um hiperplano
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de separagao. A Radial Basis Function (RBF) é definida pela equacdo k(x,y) = e=llo=yl®

onde v > 0 é um parametro escolhido pelo usuério.

3.9 Meétricas de Desempenho

O resultado da classificagao é identificar as imagens como saudaveis ou glauco-
matosas. Para avaliar o desempenho do método proposto sao utilizadas as métricas de
sensibilidade, especificidade e acuracia que sao estatisticas tipicamente aplicadas a analise
de imagens médicas (BLAND, 2015). Para a avaliacao do teste, quatro situagbes sao

possiveis:
1. Verdadeiro Positivo (VP): Uma imagem glaucomatosa é corretamente classificada;
2. Falso Positivo (FP): Uma imagem saudavel é considerada glaucomatosa;
3. Verdadeiro Negativo (VN): Uma imagem saudével é corretamente classificada;

4. Falso Negativo (FN): Uma imagem glaucomatosa é considerada saudavel;

A sensibilidade (SEN) indica a porcentagem de vezes que o teste acertou imagens

glaucomatosas, sendo definida pela Equacao 3.15,

VP
EN=—"~_. 1
5 VP+FN (3.15)

A especificidade (ESP) é a porcentagem de vezes que o teste acertou imagens

saudaveis, sendo definida pela Equacao 3.16,

VN

A acurécia (AC) é a porcentagem de casos classificados corretamente sobre o

numero total de casos, sendo definida pela Equacao 3.17,

VP+ VN

ACZVP+FP+VN+FN'

(3.17)
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serao descritos os procedimentos utilizados para o diagndstico do
glaucoma a partir de imagens de fundo de olho. Primeiramente a base de imagens em
que serd aplicada a metodologia é apresentada. E em seguida, é descrita a sequéncia de

etapas realizadas para alcancar o objetivo da metodologia.

4.1 Base de Imagens

A base de imagens de fundo de olho utilizada neste trabalho é a RIM-ONE
segunda versao (TRUCCO et al., 2013), que é disponibilizada com imagens fornecidas
por trés hospitais: Hospital Universitario de Canarias, Hospital Clinico San Carlos e
Hospital Universitario Miguel Servet. A base possui 455 imagens separadas em duas
classes. A classe Normal, possui 255 imagens de retinas saudaveis, e a classe Glaucoma
and Suspicious possui 200 imagens de retinas com glaucoma, ou suspeitas. Algumas das
imagens da classe Glaucoma and Suspicious, por nao apresentarem o diagnéstico claro e
definitivo, sdo semelhantes as imagens da classe Normal.

As imagens sao fornecidas no formato JPEG, sistema de cor RGB e acompanhadas
por uma marcagao, indicando a regiao do DO. A Figura 11(a) apresenta exemplo de imagem
da classe Normal e a Figura 11(b) da classe Glaucoma and Suspicious acompanhadas de

suas respectivas marcacoes do DO.

Figura 11 — Exemplos de imagens de fundo de olho.

(a) Normal (b) Glaucoma and Suspicious
Fonte: Elaborado pelo autor
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4.2 Metodologia Proposta

A metodologia proposta neste trabalho possui quatro etapas. A sequéncia que
essas etapas sao realizadas ¢ apresentada na Figura 12. Na primeira etapa ¢é realizado o pré-
processamento onde ¢ feita a correcao de iluminagao, redugao de ruido e melhoramento de
contraste, com o objetivo de eliminar varia¢des na imagem, nao relacionadas ao glaucoma,
e realcar elementos da textura. No pré-processamento também é realizada a quantizagao.
Na segunda etapa a regiao do DO ¢ obtida utilizando a méscara fornecida pela base e em
seguida essa ¢ decomposta em sub-regioes. Na terceira etapa ¢é realizada a extracao de
caracteristicas utilizando os indices de diversidade de Shannon, Mcintosh e Diversidade
Total. Por fim, na quarta etapa, ocorre a selecao de caracteristicas com algoritmo genético

e classificacao utilizando MVS.

Figura 12 — Etapas da metodologia.

1. Pré-Processamento 2. Decomposigdo 3. Extragio de 4. Reconhecimento de
' Espacial caracteristicas padroes

« Correcao de iluminacéo + Anéis « indices de diversidade + Algoritmo genético

* Reducdo de ruido » Circulos « Maguina de vetores de

« WMelhoramento de contraste suporte

-

Quantizagio

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.1 Pré-processamento

As imagens de fundo de olho sdo inicialmente submetidas a uma etapa de pré
processamento que tem por objetivo retirar as variagoes nao relacionadas ao glaucoma
(Secao 3.5) e melhorar o contraste. O pré-processamento esta dividido em quatro sub-
etapas, que serao realizadas nessa ordem: correcao de iluminagao, reducao de ruido,
melhoramento de contraste e quantizacgao.

A primeira subetapa é a correcao de iluminagdo. Para essa sub-etapa foram
realizados testes com o algoritmo de corregdo de iluminagao Retinexr (Segao 3.5.2) e
também com o filtro homomérfico (Segao 3.5.1). Os dois algoritmos nao foram utilizados
em conjunto, ou seja, serao mostrados experimentos utilizando um por vez para a sub-
etapa de correcao de iluminacao. Quando é utilizado o algoritmo Retiner a correcao
de iluminagao é realizada na imagem colorida. A Figura 13 apresenta um exemplo do

resultado da aplicacao do algoritmo Retinexz.
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Figura 13 — Aplicagdo da correcdo de iluminagdo com Retinex.

(a) Imagem Original (b) Imagem apdés a aplicagdo do Retinex
Fonte: Elaborado pelo autor

Quando é utilizado o filtro homomorfico (Segao 3.5.1) a corregao de iluminagao
¢ aplicada a cada canal RGB da imagem isoladamente e na imagem em escala de cinza.
A imagem em escala de cinza é gerada a partir da aplicagdo da Equacao 4.1 (KANAN;
COTTRELL, 2012). A Figura 14 apresenta um exemplo do resultado da aplica¢ao do

filtro homomorfico na imagem em escala de cinza.

GrayScale =0,3.R + 0,59.G + 0,11.B (4.1)

Figura 14 — Aplicacdo da correcdo de iluminacéo com filtro homomoérfico na imagem em escala de cinza.

(a) Imagem em escala de cinza (b) Imagem ap6s a aplicagao do filtro
homomorfico
Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 15 apresenta, apds a aplicagao da corre¢ao de iluminacao, os canais red
- R (Figura 15(a)), blue - B (Figura 15(b)) e green - G (Figura 15(c)) de uma imagem de
fundo de olho, e a imagem em escala de cinza (Equagao 4.1) (Figura 15(d)). Essas imagens
(R, G, B e escala de cinza) serdo utilizadas para as proximas etapas da metodologia.
Cada um dos canais RGB da imagem representa caracteristicas diferentes da anatomia

do fundo do olho. O DO e suas bordas sao mais visiveis no canal R (HALEEM et al.,
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2013). Essa propriedade é utilizada para verificar as mudangas causadas pelo glaucoma
que se encontram préximas as bordas do DO. O canal G apresenta um melhor contraste
(ISSAC; SARATHI; DUTTA, 2015) e, assim como no canal B, a escavacao é mais visivel
pois seus pizels tem uma intensidade maior (mais brilhosos) que os pizels do restante do
DO (ALMAZROA et al., 2015). A imagem em escala de cinza ¢ utilizada para gerar mais

informacgao acerca da regiao do DO.

Figura 15 — Canais R, G, B e imagem em escala de cinza.

(b) Canal G (d) Escala de cinza

Fonte: Elaborado pelo autor.

A segunda sub-etapa é a reducgao de ruidos utilizando um filtro da mediana e
um filtro da gaussiana, ambos com tamanho de janela 3x3. O filtro da mediana remove
ruido do tipo sal-e-pimenta. O filtro gaussiano suaviza a imagem (GONZALEZ; WOODS,
2010).

A terceira sub-etapa é o melhoramento do contraste utilizando equalizacao de
histograma (Secao 3.5.4). Esse processo ajusta as intensidades dos pizels para obter a
maxima variancia do histograma, obtendo assim uma imagem com melhor contraste
(GONZALEZ; WOODS, 2010). A Figura 16 (b) mostra o resultado da aplicagao dos filtros
e da equalizacao de histograma. Pode-se notar pelo resultado da aplicacao da equalizacao
de histograma uma melhor visualizacao da escavacao, do DO, do anel neuroretinal, da

regiao peripapilar e dos vasos sanguineos. Com isso, espera-se que o método de extragao
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de caracteristicas consiga extrair com mais detalhes as variagoes que o glaucoma provoca

no DO e seu entorno.

Figura 16 — Exemplo de melhoramento de contraste e redugdo de ruido.

(a) Imagem com corregao de iluminacao (b) Imagem ap6s a aplicagao dos filtros e
Retinex equalizagao de histograma
Fonte: Elaborado pelo autor.

A quarta subetapa consiste em quantizar cada imagem em outras cinco imagens
com faixa maxima de valores diferentes. Sao utilizadas imagens quantizadas com: 7, 6,
5,4, e 3 bits. O processo de quantizacao linear é utilizado para combinar os individuos
(pizels) em um ntmero menor de espécies (intensidades). Assim, espera-se aumentar a
capacidade de capturar informagoes sobre individuos de baixa ocorréncia ao serem unidos
com outros individuos. Cada imagem gerada pelo processo de quantizac¢ao e a imagem com
8 bits (totalizando 6 imagens) sao utilizadas separadamente durante a etapa de extragao
de caracteristicas. Porém, as seis imagens pertencentes a cada canal/imagem (R, G, B e

Escala de cinza) sao utilizadas em conjunto na etapa de reconhecimento.

4.2.2 Decomposicao Espacial

Apébs o pré-processamento, as imagens resultantes passam por um processo de
divisao espacial com o objetivo de descrever melhor as caracteristicas das diversas partes
que compoem a regiao de interesse. Primeiro é necessario obter a regiao do DO utilizando
a mascara fornecida pelo especialista (Figura 17 (b)). Inicialmente é encontrado o valor
do raio que circunscreve toda a mascara. Esse raio é utilizado para gerar um circulo
(Figura 17 (c)) que terd o mesmo centro da méscara. Esse circulo serd utilizado para obter
a regiao do DO e regiao peripapilar! (Figura 17 (d)).

A regiao do DO ¢ dividida em sub-regioes em forma de circulos ou anéis. Essas

divisoes permitem analisar a textura do DO regionalmente. O objetivo dessas divisoes

1 Regido compreendida ao redor do disco éptico.
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Figura 17 — Obtencao da regiao do DO.

(a) Escala de cinza (b) Méscara (c) Regiao Circular (d) Disco 6ptico

Fonte: Elaborado pelo autor.

¢ verificar o padrao de comportamento da textura iniciando da regidao central, onde
est4 localizada a escavacao?, passando pelo anel neuroretinal® e seguindo na direcao da
regido peripapilar, uma vez que, imagens glaucomatosas apresentam atrofia peripapilar®
e a escavagao ocupa uma maior area na regiao central do DO em relacao a imagens
saudaveis. As divisoes espaciais em circulos e anéis nao sao utilizadas em conjunto, ou
seja, serao mostrados experimentos utilizando uma decomposi¢ao por vez para a etapa de
decomposigao espacial.

Para a decomposi¢ao em circulos, o raio de cada circulo é calculado utilizando-se
como base o valor do maior raio, o qual corresponde ao raio da regiao circular, que engloba
o DO (Figura 17 (d)).

Os valores dos raios de cada circulo concéntrico sao calculados utilizando a

Equacgao 4.2,

R, =i, (4.2)

onde R; é o raio do i-ésimo circulo, R,,.; ¢ o valor do maior raio, 7 é o indice do raio do
circulo a ser determinado e nr é o total de circulos que cada imagem sera dividida. A
Figura 18 apresenta exemplos de sub-regioes geradas em forma de circulos.

A partir dos circulos sao obtidas as sub-regides em forma de anéis. A area de um
anel é formada entre dois circulos consecutivos pois esses compartilham o mesmo centro.
Tomando por base o circulo de maior raio ¢é retirada sua intersec¢do com o circulo de

raio menor, obtendo-se assim uma sub-regiao em forma de anel. A Figura 19 apresenta

2 Regido central brilhante do DO.
3 Area localizada entre as bordas do DO e da escavacio.
4 Degeneracdo da retina na regido peripapilar.
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Figura 18 — Exemplos de sub-regides em forma de circulos.

--

Fonte: Elaborado pelo autor.

exemplos de sub-regides geradas em forma de anéis.

Figura 19 — Exemplos de sub-regioes em forma de anéis.

-
-

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para esta metodologia adotou-se um total de cinco sub-regioes tanto para a
decomposicao em circulos como em anéis. Este nimero foi obtido empiricamente. Cada

sub-regiao gerada sera submetida por todo o processo de descricao de textura.

4.2.3 Extracao de caracteristicas

Apoés as etapas de pré-processamento e decomposicao espacial as sub-regioes
geradas sao submetidas a etapa de extragao de caracteristicas baseada somente em textura,
as quais, formarao os vetores de caracteristicas que serao utilizados na etapa de classificagao.
Este trabalho utiliza indices de diversidade para extrair caracteristicas da regiao do DO
em imagens de fundo de olho. Os indices utilizados sdao: Shannon (Equagao 3.9), McIntosh
(Equacao 3.10) e Diversidade Total (Equagao 3.11), apresentados na Segao 3.6.1.

Os indices de diversidade sao utilizados para analisar a distribuicdo de espécies
em uma regiao de andlise. Adaptando o conceito para analise de imagens essa distribuicao
¢ obtida utilizando o histograma da regiao da imagem a ser analisada.

Através do histograma obtém-se os itens basicos utilizados para calcular os indices

de diversidade:
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e S: numero de intensidades de cinza que tem ocorréncia maior que zero que equivale

ao numero de espécies presentes na regiao;

e N: numero total de pizels da imagem que equivale ao niimero de individuos;

i: valor do pizel (intensidade) que equivale a espécie;

e n,;: nimero de pizels com a intensidade i que equivale ao ntimero de individuos de

uma espécie i.

4.2.4 Reconhecimento de Padroes

A 1ltima etapa da metodologia é o reconhecimento de padroes e consiste em
classificar as imagens de fundo de olho em glaucomatosas e saudaveis. Os vetores de
caracteristicas sao obtidos utilizando os indices de diversidade como descritores de textura.
Esta metodologia utiliza MVS com o kernel Radial Base Function para classificar as
imagens.

A base utilizada na classificagdo é constituida pelos vetores de caracteristicas
extraidos das imagens acompanhados dos rétulos das suas classes. Os vetores de caracte-
risticas s@o normalizados entre -1 e 1. Esse procedimento ajuda a melhorar a performance
do classificador (DUDA; HART, 1973).

Em seguida ¢ realizada a sele¢ao de caracteristicas utilizando algoritmo genético
(Segao 3.7). A aplicagdo da selecao gera um nimero especifico de varidveis para cada
técnica de extracdo de caracteristicas. A Tabela 3 mostra os parametros utilizados para a

selecao.

Tabela 3 — Parametros do algoritmo genético.

Parametro Valor(%)
Probabilidade de crossover 0,6
Numero de geracoes 1000
Probabilidade de mutacao 0,033
Nimero de individuos 1200

Para realizar a classificagdo, a base de vetores com as caracteristicas selecionadas é
dividida em duas partes: treinamento e teste. Para as divisoes, as proporg¢oes utilizadas sao
apresentadas na Tabela 4 com os dados de treinamento e teste escolhidos aleatoriamente.
A quantidade de combinacoes de treinamento e teste pretende verificar o desempenho da

metodologia com diferentes quantidades de dados para treinamento.
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Tabela 4 — Propor¢oes de treinamento e teste para a etapa de classificacgéo.

Propor¢oes Treinamento(%) Teste(%)

50,/50 50 50
60,40 60 40
70/30 70 30
80,20 80 20

Em seguida os pardmetros C' e v da MVS foram estimados para cada novo
conjunto de treinamento/teste com o objetivo de alcangar a melhor taxa de acerto.
Durante o treinamento é gerado um modelo que sera utilizado para classificar os vetores
de caracteristicas da base de teste. Para a execucao dos testes foi utilizada a implementacao
da MVS disponivel na biblioteca LIBSVM (CHANG; LIN, 2011).

Para mensurar o desempenho da metodologia proposta e validar seus resultados
foram utilizadas as técnicas de analise de sensibilidade, especificidade e acuracia, apresen-
tados na Secao 3.9. Essas sao as métricas de desempenho tipicamente aplicadas a analise

de imagens médicas (BLAND, 2015).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos pela metodologia proposta
para classificacao de imagens de fundo de olho em saudaveis e glaucomatosas. Para os
testes da metodologia foram utilizadas todas as 455 imagens da base RIM-ONE segunda
versao apresentada na Segao 4.1.

Inicialmente todas as imagens foram submetidas a etapa de pré-processamento
explicado na Se¢ao 4.2.1. Essa etapa se inicia com a correcao de iluminagao. Em seguida
sdo obtidas 4 imagens que correspondem aos 3 canais (R, G e B) da imagem colorida e a
imagem em escala de cinza. Cada uma das imagens passa pelos processos de reducao de
ruido, melhoramento de contraste e quantizacao.

Ap6s o pré-processamento, a regiao do DO é obtida utilizando a marcagao da
base e realiza-se sua decomposi¢ao espacial em sub-regides, conforme apresentado na
Secao 4.2.2.

Cada sub-regido é descrita utilizando os indices de diversidade (Secdo 4.2.3).
Inicialmente a base de caracteristicas obtida é normalizada entre -1 e 1. Em seguida é
realizada a selecao de caracteristicas e logo apos a base ¢ divida em treinamento e teste,
conforme explicado na Se¢ao 4.2.4, partindo de uma proporc¢ao de treinamento menor até
uma maior. Para cada proporg¢ao de treinamento/teste sao realizadas cinco classificagoes.
Essa configuracao de nimero de proporgoes e repeticoes tem o objetivo de mostrar que a
metodologia é robusta em diversas situacgoes. Os parametros C' e v da MVS com kernel
RBF foram estimados para cada novo conjunto de treinamento/teste.

Nas proximas secoes sao apresentados os resultados dos experimentos realizados
neste trabalho. Os experimentos estao divididos pela técnica de correcao de iluminacao
utilizada. Destaca-se que para cada experimento foram investigadas as duas abordagens de
decomposicao espacial detalhadas na Segao 4.2.2. Também foram realizados experimentos
com variagoes no tamanho da regidao de analise do DO, cujo objetivo é verificar a capacidade
da metodologia para classificar as imagens mesmo com possiveis erros de segmentagao
ou marcacao da regiao do DO. Sao apresentadas as médias de acuracia, sensibilidade
e especificidade, juntamente com seus desvios-padrao, para cada proporc¢ao utilizada,

destacando-se o melhor resultado em cada experimento.
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5.1 Experimentos utilizando Retinex

A seguir, sao apresentados os resultados dos experimentos em que se utilizou
Retinex para a correcao de iluminacao. Os experimentos foram realizados para cada indice
de diversidade, individualmente e combinados.

A Tabela 5 apresenta os resultados médios e os respectivos desvios-padrao obtidos
utilizando o indice de Shannon. Ao todo sao geradas 120 caracteristicas (4 imagens (R,
G, B, Escala de cinza) . 6 quantizagoes . 5 sub-regioes . 1 indice). Apds a sele¢do, na
decomposigao espacial em circulos, resultaram 28 caracteristicas. O melhor resultado
obtido por essa abordagem foi com a propor¢ao 80/20 alcancando uma média de acuracia
de 86,59%, média de sensibilidade de 89,92% e média de especificidade de 84,94%. Na
decomposicao espacial em anéis, apds a selecao, resultaram 29 caracteristicas. O melhor
resultado obtido por essa abordagem foi com a proporcao 80/20 alcancando uma média
de acuracia de 89,45%, média de sensibilidade de 88,16% e média de especificidade de
90,32%.

Tabela 5 — Resultados do indice de Shannon com correcdo de iluminagdo Retinex.

Decomposicao Proporgao (%) Acurdcia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)

50/50 82,28 + 2,05 85,04 & 5,97 80,03 + 3,63
Clrentlos 60/40 83,74 + 3,78 81,44 + 10,27 86,17 + 2,80
70/30 83,80 & 4,01 81,56 + 8,60 85,20 4 4,91
80/20 86,59 + 7.37 89,92 + 4,86 84,94 + 11,81
50/50 85,18 + 1,60 82,08 & 5,29 87,41 + 3,32
Andis 60/40 86,26 + 2,11 85,96 + 6,35 86,12 + 8,84
70/30 85,99 + 4,67 84,75 + 8,36 86,57 & 10,78
80/20 89,45 + 4,04 88,16 & 7,11 90,32 + 4,16

A Tabela 6 apresenta os resultados médios e os respectivos desvios-padrao obtidos
utilizando o indice de McIntosh. Assim como a abordagem anterior também sao geradas
120 caracteristicas. Apds a selecao, na decomposicao espacial em circulos, resultaram
19 caracteristicas. O melhor resultado obtido por essa abordagem foi com a proporgao
70/30 alcancando uma média de acurdcia de 85,11%, média de sensibilidade de 82,78% e
média de especificidade de 87,94%. Na decomposicao espacial em anéis, apds a selecao,
resultaram 31 caracteristicas. O melhor resultado obtido por essa abordagem foi com a
propor¢ao 80/20 alcan¢ando uma média de acuracia de 93,41%, média de sensibilidade de
92,83% e média de especificidade de 93,69%.

A Tabela 7 apresenta os resultados médios e os respectivos desvios-padrao obtidos
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Tabela 6 — Resultados do indice de McIntosh com corregao de iluminacao Retinex.

Decomposicao Proporgao (%) Acuracia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)

50/50 83,07 + 1,93 85,72 + 1,50 80,03 + 3,47

Crentlos 60/40 82,42 + 3,94 83,64 + 6,45 81,42 + 4,25
70/30 85,11 + 3,46 82,78 + 8,48 87,00 + 5,09

80/20 83,96 + 4,95 87,19 + 3,71 81,05 + 8,00

50/50 83,95 + 1,41 81,39 + 7,16 86,33 + 7,40

Andis 60,40 86,37 + 3,19 87,53 + 1,37 85,53 + 5,09
70/30 84,38 + 5,69 83,39 + 4,51 85,31 + 8,91

80/20 93,41 + 2,76 92,83 + 4,97 93,69 + 2,80

utilizando o indice de Diversidade Total. Assim como a abordagem anterior também
sao geradas 120 caracteristicas. Apos a selecao, na decomposicao espacial em circulos,
resultaram 23 caracteristicas. O melhor resultado obtido por essa abordagem foi com a
proporgao 50/50 alcancando uma média de acuricia de 83,07%, média de sensibilidade de
80,86% e média de especificidade de 84,85%. Na decomposicao espacial em anéis, apds
a selecdo, resultaram 20 caracteristicas. O melhor resultado obtido por essa abordagem
foi com a proporc¢ao 60/40 alcancando uma média de acurdcia de 83,52%, média de

sensibilidade de 82,12% e média de especificidade de 84,46%.

Tabela 7 — Resultados do indice de Diversidade Total com correcao de iluminacao Retinex.

Decomposicao Proporgao (%) Acuracia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)

50/50 83,07 + 2,86 80,86 + 2,35 84,85 + 4,67

Crenlos 60,40 81,76 + 3,34 77,95 + 12,08 84,83 + 4,87
70/30 81,61 =325 76,66 £ 10,08 85,24 + 2,04

80/20 82,64 & 1,11 80,58 £ 10,27 84,02 + 7,48

50/50 82,81 * 3,38 75,52 £ 5,04 89,07 £ 3,19

Andis 60/40 83,52 + 3,54 82,12 + 9,46 84,46 + 7,66
70/30 82,02 + 2,38 81,49 =+ 3,59 84,02 + 4,06

80/20 81,08 + 5,07 84,20 + 5,17 80,78 + 7,95

A Tabela 8 apresenta os resultados médios e os respectivos desvios-padrao obtidos
utilizando os trés indices de diversidade em conjunto. Ao todo sao geradas 360 caracteristi-
cas (4 imagens (R, G, B, Escala de cinza) . 6 quantizacoes . 5 sub-regides . 3 indices). Ap6s
a selecdo, na decomposicao espacial em circulos, resultaram 105 caracteristicas. O melhor
resultado obtido por essa abordagem foi com a proporgao 80/20 alcangando uma média
de acurécia de 92,31%, média de sensibilidade de 91,12% e média de especificidade de
93,92%. Na decomposigao espacial em anéis, apés a selecao, resultaram 98 caracteristicas.
O melhor resultado obtido por essa abordagem foi com a proporcao 80/20 alcangando uma

média de acurédcia de 93,41%, média de sensibilidade de 92,36% e média de especificidade
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de 95,05%.

Tabela 8 — Resultados combinando todos os indices com corre¢ao de iluminacao Retinez.

Decomposicao Proporgao (%) Acurdcia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)

50/50 86,61 &+ 1,75 84,66 & 2,86 89,09 + 5,45

Clreulos 60/40 89,34 + 1,85 88,11 & 3,27 91,26 + 3,56
70/30 89,12 & 1,41 88,15 & 4,04 90,95 & 4,67

80/20 92,31 + 2,06 91,12 + 3,20 93,92 + 0,76

50/50 86,96 + 1,75 85,73 + 3,02 88,86 & 2,17

Andis 60/40 90,55 + 1,52 88,20 & 2,44 94,00 & 3,17
70/30 90,88 + 1,43 88,98 =+ 3,76 93,57 & 3,15

80/20 93,41 + 0,78 92,36 + 1,37 95,05 + 2,94

5.2 Experimentos utilizando filtro homomérfico

A seguir, sdo apresentados os resultados dos experimentos em que se utilizou filtro
homomoérfico para a correcao de iluminagao. Assim como na se¢ao anterior, os experimentos
foram realizados para cada indice de diversidade, individualmente e combinados.

A Tabela 9 apresenta os resultados médios e os respectivos desvios-padrao obtidos
utilizando o indice de Shannon. Assim como na secao anterior também sao geradas
120 caracteristicas. Apds a selecao, na decomposicao espacial em circulos, resultaram
22 caracteristicas. O melhor resultado obtido por essa abordagem foi com a proporgao
50/50 alcan¢ando uma média de acurdcia de 83,51%, média de sensibilidade de 82,48% e
média de especificidade de 84,30%. Na decomposicao espacial em anéis, apds a selecao,
resultaram 20 caracteristicas. O melhor resultado obtido por essa abordagem foi com a
proporcao 70/30 alcancando uma média de acuracia de 85,11%, média de sensibilidade de

84,70% e média de especificidade de 85,22%.

Tabela 9 — Resultados do indice de Shannon com correcao de iluminagio filtro homomérfico.

Decomposicao Proporgao (%) Acurdcia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)

50/50 83,51 + 2,12 82,48 + 6,88 84,30 + 3,50

Crenlos 60,/40 81,87 + 4,50 83,03 & 8,68 80,77 & 2,17
70/30 82,02 + 552 80,10 £ 7,77 85,01 + 6,31

80/20 79,56 &+ 4,54 77,19 + 6,30 81,38 & 6,67

50/50 82,37 £ 3,00 85,79 + 4,62 79,82 + 2,56

Andis 60/40 80,77 + 1,44 77,71 + 7,25 83,52 + 6,11
70/30 85,11 + 2,40 84,70 + 6,67 85,22 + 3,72

80/20 83,96 + 2,38 82,14 & 4,54 85,58 & 4,27

A Tabela 10 apresenta os resultados médios e os respectivos desvios-padrao

obtidos utilizando o indice de McIntosh. Assim como a abordagem anterior também
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sao geradas 120 caracteristicas. Apos a selecdo, na decomposicao espacial em circulos,
resultaram 25 caracteristicas. O melhor resultado obtido por essa abordagem foi com a
proporgao 70/30 alcancando uma média de acuricia de 85,11%, média de sensibilidade de
85,30% e média de especificidade de 84,81%. Na decomposicao espacial em anéis, apds
a selecao, resultaram 27 caracteristicas. O melhor resultado obtido por essa abordagem

foi com a proporgao 80/20 alcangando uma média de acurédcia de 85,49%, média de

sensibilidade de 80,40% e média de especificidade de 89,91%.

Tabela 10 — Resultados do indice de McIntosh com corre¢ao de iluminagédo filtro homomorfico.

Decomposicao Proporgao (%) Acurdcia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)

50/50 83,42 & 2,18 82,11 £ 5,14 84,55 + 3,96
Crenlos 60/40 80,55 & 2,84 81,13 & 3,28 79,88 =+ 3,64
70/30 85,11 + 3,72 85,30 + 4,12 84,81 + 10,02
80/20 83,96 + 5,75 81,86 =+ 5,59 85,50 & 10,15
50/50 83,25 & 4,72 82,30 & 5,28 84,07 + 4,92
Andis 60/40 82,97 & 2,69 81,23 & 3,77 84,49 =+ 5,32
70/30 83,04 & 2,54 83,82 =+ 3,89 84,03 4+ 2,31
80/20 85,49 + 5,99 80,40 + 9,85 89,91 + 6,49

A Tabela 11 apresenta os resultados médios e os respectivos desvios-padrao
obtidos utilizando o indice de Diversidade Total. Assim como a abordagem anterior
também sao geradas 120 caracteristicas. Apos a sele¢ao, na decomposicao espacial em
circulos, resultaram 13 caracteristicas. O melhor resultado obtido por essa abordagem
foi com a proporgao 80/20 alcangando uma média de acurdcia de 85,49%, média de
sensibilidade de 83,43% e média de especificidade de 87,08%. Na decomposicao espacial
em anéis, apés a selecao, resultaram 16 caracteristicas. O melhor resultado obtido por

essa abordagem foi com a proporgao 60/40 alcangando uma média de acurdcia de 82,31%,

média de sensibilidade de 77,55% e média de especificidade de 85,88%.

Tabela 11 — Resultados do indice de Diversidade Total com corre¢ao de iluminagcao filtro homomoérfico.

Decomposicao Proporgao (%) Acuracia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)

50,/50 82,19 + 1,44 7711 £ 7,43 85,02 & 2,78

Clrenlos 60/40 84,51 + 3,10 82,89 + 4,08 85,71 + 5,06
70/30 83,65 + 2,01 81,46 + 4,07 85,54 & 4,19

80/20 85,49 + 3.33 83,43 + 4,02 87,08 + 5,28

50/50 81,32 + 4,15 78,56 & 7,26 83,44 + 3,32

Ancis 60/40 82,31 + 5,34 77,55 + 7,28 85,88 + 8,50
70/30 81,17 + 1,61 79,37 4 5,63 82,68 + 3,83

80/20 81,98 & 9,02 82,83 + 4,35 81,38 & 12,90

A Tabela 12 apresenta os resultados médios e os respectivos desvios-padrao
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obtidos utilizando os trés indices de diversidade em conjunto. Assim como na se¢ao
anterior sao geradas 360 caracteristicas. Apos a selegdo, na decomposicao espacial em
circulos, resultaram 112 caracteristicas. O melhor resultado obtido por essa abordagem
foi com a propor¢ao 80/20 alcancando uma média de acurdcia de 90,57%, média de
sensibilidade de 87,96% e média de especificidade de 94,13%. Na decomposicao espacial
em anéis, apos a selecdo, resultaram 124 caracteristicas. O melhor resultado obtido por
essa abordagem foi com a proporgao 80/20 alcangando uma média de acurdcia de 92,75%,

média de sensibilidade de 90,25% e média de especificidade de 94,32%.

Tabela 12 — Resultado combinando todos os indices com corre¢ao de iluminagao filtro homomorfico.

Decomposicao Proporgao (%) Acurdcia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)

50/50 87,93 + 2,73 86,18 + 4,56 91,06 + 3,92

Crenlos 60/40 89,78 + 1,48 86,81 % 3,10 94,32 + 2,82
70/30 88,82 + 2,52 86,48 + 4,79 92,27 + 2,26

80/20 90,57 + 1,66 87,96 + 2,88 94,13 + 0,99

50/50 88,28 + 1,41 87,54 + 381 89,82 + 4,08

Andis 60/40 88,57 + 2,89 86,50 + 3,32 91,78 + 4,41
70/30 90,15 + 2,12 88,45 + 2,63 92,54 + 2,06

80/20 92,75 + 2,28 90,25 + 3,86 96,32 + 1,18

5.3 Alterando o tamanho da regiao de analise

Para verificar a robustez da metodologia em relacao a erros de segmentacao ou
marcagao da regiao do DO, realizou-se experimentos alterando o tamanho da regiao de
analise. Foram realizados testes aumentando e diminuindo o tamanho da regiao de analise
em 10% e 20%. Os testes foram realizados para a configuracao que utiliza o Retinexr para
correcao de iluminacgao, decomposicao espacial em anéis e todos os indices de diversidade
em conjunto, apresentada na Tabela 8 da Secao 5.1. Essa configuracao foi escolhida pois
foi a que apresentou os melhores resultados entre todos os experimentos. A Tabela 13
apresenta novamente o resultado desse experimento. Como mostrado nas se¢oes anteriores

essa configuracao gera um total de 360 caracteristicas.

Tabela 13 — Resultados do melhor experimento.

Proporgao (%) Acurdcia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)

50/50 86,06 £ 1,75 85,73 & 3,02 88,36 £ 2,17
60,40 00,55 + 1,52 88,20 & 2,44 94,00 & 3,17
70/30 90,88 + 1,43 88,98 + 3,76 93,57 + 3,15

80/20 93,41 = 0,78 92,36 + 1,37 95,05 + 2,94




54

A Tabela 14 apresenta os resultados médios e os respectivos desvios-padrao obtidos
quando o tamanho da regiao de andlise é aumentado 10%. Apds a selecdo, resultaram 117
caracteristicas. O melhor resultado obtido por essa abordagem foi com a proporgao 80/20
alcancando uma média de acurédcia de 91,87%, média de sensibilidade de 90,06% e média

de especificidade de 94,33%.

Tabela 14 — Resultados do melhor experimento com aumento do tamanho da regido de analise em 10%.

Proporcao (%) Acurdcia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)

50/50 87,67 & 1,49 86,00 & 2,85 89,22 + 4,83
60/40 90,22 & 0,90 87,03 & 3,40 93,82 & 3,80
70/30 89,41 4 1,85 87,96 + 4,35 91,58 4 2,79
80/20 91,87 + 2,00 90,06 + 2,94 94,33 + 5,07

A Tabela 15 apresenta os resultados médios e os respectivos desvios-padrao obtidos
quando o tamanho da regiao de analise é aumentado 20%. Apds a selecao, resultaram 121
caracteristicas. O melhor resultado obtido por essa abordagem foi com a proporgao 80/20
alcancando uma média de acurédcia de 92,97%, média de sensibilidade de 92,45% e média

de especificidade de 93,64%.

Tabela 15 — Resultados do melhor experimento com aumento do tamanho da regido de analise em 20%.

Proporgao (%) Acuracia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)

50/50 88,19 & 0,65 87,55 & 2,54 89,33 & 2,65
60/40 89,78 &£ 1,53 88,09 + 2,79 92,38 4 4,85
70/30 92,06 & 0,62 91,30 & 1,93 93,28 + 3,33
80/20 92,97 + 0,98 92,45 + 3,72 93,64 + 2,74

A Tabela 16 apresenta os resultados médios e os respectivos desvios-padrao obtidos
quando o tamanho da regiao de andlise é diminuido 10%. Apds a selecdo, resultaram 109
caracteristicas. O melhor resultado obtido por essa abordagem foi com a proporgao 80/20
alcancando uma média de acurédcia de 92,53%, média de sensibilidade de 92,99% e média
de especificidade de 91,70%.

Tabela 16 — Resultados do melhor experimento com diminui¢cdo do tamanho da regido de anélise em 10%.

Proporgao (%) Acuracia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)

50/50 88,55 + 2,75 88,26 £ 3,20 89,17 + 4,68
60/40 89,89 + 1,85 87,98 + 3,70 92,83 + 3,98
70/30 90,59 + 1,68 89,58 + 3,74 92,14 + 3.85
80,20 92,53 + 2,62 92,99 + 2,44 91,70 + 4,69

A Tabela 17 apresentaram os resultados médios e os respectivos desvios-padrao

obtidos quando o tamanho da regiao de analise ¢ diminuido 20%. Apds a selecao, resultaram
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73 caracteristicas. O melhor resultado obtido por essa abordagem foi com a proporgao
80/20 alcangando uma média de acurdcia de 91,43%, média de sensibilidade de 90,61% e
média de especificidade de 92,41%.

Tabela 17 — Resultados do melhor experimento com diminuicdo do tamanho da regido de anélise em 20%.

Proporgao (%) Acuracia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)

50/50 87,05 + 1,91 87,38 + 2,37 86,90 £ 4,14
60/40 89,89 + 1,48 88,15 + 2,75 92,46 + 3,54
70/30 90,74 + 1,77 89,45 + 2,88 92,69 + 3,81
80,20 91,43 £+ 2,25 90,61 + 2,69 92,41 + 4,28

5.4 Discussao

Analisando todos os resultados gerados nos experimentos foi possivel observar
que, o algoritmo Retinexr obteve um desempenho melhor que o filtro homomérfico para
realizar a correcao de iluminagao, tanto utilizando os indices isoladamente como em
conjunto. Nos experimentos onde foram testados os indices individualmente é possivel
observar que, utilizando o filtro homomorfico, os trés indices possuem desempenho parecido,
apresentando como melhores resultados uma acurdcia proxima a 85%. Ja quando foi
utilizado o algoritmo Retinex, o indice de McIntosh apresenta uma acurdcia de 93,41%
(Tabela 6), mostrando um desempenho melhor que os indices de Shannon e Diversidade
Total. Também foi possivel observar que o uso dos indices de diversidade individualmente
gera desvios-padrao altos.

Uma das razoes para a eficiéncia da metodologia é a localiza¢ao das intensidades
(espécies) dos pizels (individuos) em relagdo as sub-regides nas quais o DO foi dividido. A
diversidade de cada sub-regiao entre imagens saudaveis e glaucomatosas muda pois, em
imagens glaucomatosas a escavagdo ocupa uma regiao maior do DO, o anel neuroretinal
fica mais estreito e a regiao peripapilar apresenta atrofia. Verificando todos os experimentos
é possivel observar que a decomposicao espacial em anéis de maneira geral apresentou
taxas de acerto maiores que a decomposicao espacial em circulos. Acredita-se que isso
acontega pois na decomposicao em anéis a andlise da textura foi feita em sub-regices
do DO sem interseccao entre si, onde foi possivel analisar essas sub-regioes de maneira
isolada. J& na decomposicao em circulos algumas das sub-regioes geradas possuem partes
pertences as sub-regioes de raios menores. Os circulos maiores contém os circulos menores,

pois sao concéntricos.
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Os experimentos utilizando todos os indices em conjunto (Tabelas 8 e 12) apre-
sentaram os melhores resultados independente da técnica de correcao de iluminacao e
decomposicao espacial, alcancando uma acuracia média acima de 90% para os melhores
resultados de cada experimento. Também ¢é possivel observar que os desvios-padrao dimi-
nuiram em relagao ao uso dos indices individualmente, mostrando uma menor variacao
nos resultados obtidos entre as proporgoes de treinamento/teste utilizadas. Os valores
dos desvios-padrao se mantiveram, em média, inferiores a 3%. As taxas de sensibilidade e
especificidade foram melhoradas consideravelmente, assim a metodologia possui a capaci-
dade de acertar tanto individuos glaucomatosos como saudéveis. Acredita-se que quando
utilizados em conjunto, um indice pode recuperar informagoes da textura que outro nao
possa, por isso os melhores resultados que o uso dos indices separadamente.

A Tabela 8 apresenta o melhor resultado da metodologia, o qual foi obtido
utilizando-se todos os indices em conjunto, a técnica de correcao de iluminacao Retinex e
a decomposicao espacial em anéis. Utilizando essa configuracao foi possivel alcancar uma
acurdcia média de 93,41%, sensibilidade média de 92,36% e uma especificidade média de
95,05%.

As Tabelas 14, 15, 16 e 17 apresentam os resultados dos experimentos onde foi
alterado o tamanho da regidao de andlise, para verificar a robustez da metodologia em
relagdo a erros de segmentacao ou marcagao da regiao do DO. Analisando os resultados
é possivel observar que as médias de acuracia, sensibilidade e especificidade variam no
maximo em torno de 3%, para todas as propor¢oes, em relacdo ao experimento sem
mudanca no tamanho da regiao de analise e os desvios-padrao se mantém baixos. Assim, é
possivel afirmar que mesmo com variagoes no tamanho da regiao de andalise a metodologia
consegue identificar quais imagens sao glaucomatosas.

No geral os experimentos apresentaram valores de especificidades um pouco
maiores que os de sensibilidade indicando um acerto maior de casos de imagens saudaveis.
Esse comportamento pode ser explicado pelo fato da classe Glaucoma and suspicious
possuir imagens suspeitas de glaucoma que sao semelhantes as imagens da classe Normal.

Os resultados apresentados pela metodologia mostram que os indices de diversi-
dade produzem boas taxas de acerto para classificacao de imagens de fundo de olho em

glaucomatosas e saudaveis.
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5.5 Comparacao da metodologia com outros trabalhos

Nesta se¢ao, a metodologia proposta sera comparada aos trabalhos relacionados
apresentados no Capitulo 2. A comparacao com outros trabalhos é uma tarefa dificil, pois
muitos dos trabalhos utilizam bases de imagens privadas que nao foram disponibilizadas,
e assim propiciar realizar uma comparacao mais rigorosa. Entretanto, é possivel elaborar
alguns comentarios em relagao a esses trabalhos. A Tabela 18 apresenta um resumo da
comparacao entre os resultados encontrados neste trabalho e os trabalhos relacionados

fornecendo informagoes da base, quantidade de imagens e as métricas de desempenho de

acuracia (AC), sensibilidade (SEN) e especificidade (ESP) utilizados.

Tabela 18 — Comparacao da metodologia com os trabalhos relacionados.

Trabalho Técnica Base Amostra AC (%) SEN (%) ESP (%)
HOS
Acharya et al. (2011) GLCM Privada 60 91,7 — —
GLDM
Dua et al. (2012) Wavelet Privada 60 93 — —
Radon
Mookiah et al. (2012) HOS Privada 60 95 93,33 96,67
Wavelet
Radon
) HOS . .
Mookiah e Faust (2013) Privada 60 91,67 90 93,33
Wavelet
Trace
HOS .
Noronha et al. (2014) Privada 272 92,65 100 92
Radon
Acharya et al. (2014) Gabor Privada 510 93,1 89,75 96,2
LBP
Ali et al. (2014) LBPM Privada 48 95,1 96,4 92,3
LBPC
Maheshwari et al. (2017) VMD Privada 488 95,19 93,62 96,71
Acharya et al. (2017) LCP Privada 702 95,73 96,24 93,71
Maheshwari, Pachori e Acharya (2017) Wavelet Privada 60 98,33 100 96,67
Gajbhiye e Kamthane (2015) VE{SZ; RIM-ONE 350 86,57 —_— —
Haleem et al. (2015) Wavelet RIM-ONE 158 92,95 — —
Maheshwari, Pachori e Acharya (2017) Wavelet RIM ONE 455 81,32 77,01 84,31
Maheshwari et al. (2017) VMD RIM ONE 455 81,63 —
Sousa et al. (2017) Geoestatistica RIM-ONE 455 91 95 88
Metodologia Proposta Indices de Diversidade RIM-ONE 455 93,41 92,36 95,05

Em relacao aos trabalhos que utilizam somente a base RIM-ONE, é possivel
observar que a metodologia proposta apresenta resultados superiores a todos os trabalhos.
Além de um maior equilibrio entre as métricas avaliadas, a metodologia proposta mostra
uma melhor capacidade de identificar tanto individuos saudaveis como glaucomatosos.

Entre os trabalhos que utilizam somente bases privadas, alguns obtiveram taxas
de acerto maiores que a metodologia proposta. Os trabalhos de Mookiah et al. (2012) e
Ali et al. (2014) apresentam resultados superiores porém utilizam um nimero de amostras

de 7 e 9 vezes menor, respectivamente, que o da metodologia proposta. Comparando com
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o trabalho de Acharya et al. (2014) é possivel observar que a metodologia apresenta um
maior equilibrio entre as métricas de avaliagao.

Os trabalhos de Maheshwari, Pachori e Acharya (2017) e Maheshwari et al. (2017)
realizam testes tanto em bases privadas como na base RIM-ONE. Observando os resultados
desses trabalhos, para a base RIM-ONE é possivel verificar que a metodologia proposta
apresenta resultados superior aos dois trabalhos. Ao analisar os resultados na base privada
a metodologia proposta ¢é inferior aos dois. Porém, o trabalho de Maheshwari, Pachori e
Acharya (2017) utiliza um nimero 7 vezes menor de imagens.

A metodologia proposta apresenta resultados inferiores, porém bem préximos,
aos do trabalho de Acharya et al. (2017) e Maheshwari et al. (2017) quando esses utilizam
bases privadas. Porém, é importante notar que os trabalhos do seu grupo de pesquisa
quando utilizam a base RIM-ONE apresentam resultados inferiores ao do estudo proposto.

Em resumo, é possivel observar que o resultado alcancado pela metodologia

proposta foi superior ou préximo aos resultados dos trabalhos relacionados.
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6 CONCLUSAO

O glaucoma é a segunda maior causa de cegueira no mundo. E uma doenca que
nao apresenta sintomas nos estagios inciais e seus danos sao irreversiveis. Por isso, é
importante o desenvolvimento de métodos que auxiliem na identificacao da doenca, de
maneira precoce, evitando assim perda de visao e a cegueira. Esses métodos sao utilizados
para o desenvolvimento de sistemas CADx que auxiliem especialistas na tarefa de analisar
as imagens de fundo de olho e diagnosticar o glaucoma.

Nesta dissertacao foi proposta uma metodologia, robusta a erros de segmentacao
do DO, para o diagnostico de glaucoma em imagens de fundo de olho utilizando indices
de diversidade para a extracao de caracteristicas da textura, técnicas de processamento
de imagens e reconhecimento de padroes.

Foram apresentados os indices de diversidade (Shannon, McIntosh e Diversidade
Total) que sdo comumente utilizados na ecologia para medir diversidade de espécies de uma
comunidade. Nesse trabalho esses indices sao utilizados como descritores de textura e sao
aplicados para caracterizar a textura da regiao do DO. Apos a extragao de caracteristicas,
foi realizada a selecao dos atributos mais relevantes com algoritmo genético e, por fim, a
classificacdo com MVS. O melhor resultado foi obtido combinando caracteristicas de todos
os indices de diversidade, onde foram alcancadas média de acurécia de 93,41%, média de
sensibilidade de 92,36% e média de especificidade de 95,05%.

Os resultados obtidos pela metodologia proposta sao promissores, sendo compati-
veis aos apresentados na revisao de literatura, e comprovam que os indices de diversidade
podem ser utilizados para caracterizar a textura da regiao do DO em imagens de fundo
de olho, mesmo com alteragoes no tamanho da regiao de andalise, mostrando robustez em
relacdo a erros de segmentacao do DO. Assim, a metodologia descrita poderd ser utilizada
no desenvolvimento de uma ferramenta CADx para o diagnodstico do glaucoma.

Mesmo apresentando resultados satisfatérios para o diagnodstico do glaucoma
algumas tarefas podem ser realizadas para aumentar a eficiéncia da metodologia. A seguir

algumas sugestoes para trabalhos futuros sao listadas:

e Testar a metodologia proposta em outras bases de imagens de fundo de olho;

e Analisar, implementar e testar o uso de outros indices de diversidade;
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e Realizar testes com outras técnicas de reconhecimento de padroes;

e Pesquisar e testar outras técnicas de corre¢ao de iluminagao, melhoramento de

contraste e reducao de ruido;

e Pesquisar e testar formas de representagao da imagem, como o LBP.

6.1 Producgodes cientificas

A Tabela 19 lista os artigos cientificos publicados e submetidos que possuem

relagdo com a metodologia proposta neste trabalho. Todos os trabalhos foram produzidos

como autor principal.

Tabela 19 — Artigos publicados e submetidos que possuem relagdo com a metodologia proposta.

Tipo

Artigo

Status

Congresso

Aratdjo, J.D.L., Paiva, A. C., Almeida, J. D. S.,
Silva Neto, O. P., Sousa, J. A., Silva, A. C., Braz
Junior, G. (2017). Diagnéstico de Glaucoma em
Imagens de Fundo de Olho utilizando os Indices de
Diversidade de Shannon e McIntosh. In WIM-XVII
Workshop de Informéatica Médica (pp. 1873-1882).

Publicado

Periddico

Aratdjo, J.D.L., Souza, J. C, Silva Neto, O. P.,
Sousa, J. A., Almeida, J. D. S., Paiva, A. C., Silva,
A. C., Braz Junior, G., Gattass M. (2017). Glau-
coma diagnosis in fundus eye images using diversity
indexes. In Multimedia Tools and Applications.

Submetido
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