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Diagnéstico de Glaucoma Utilizando Atributos de Textura e CNN’s Pré-treinadas
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Resumo: Glaucoma is a disease that damages the optic nerve. It is considered the second leading cause of
blindness in the world. Several automatic diagnostic systems have been proposed. However, such systems
have not been shown to be able to handle a great diversity of images. Thus, this work proposes a method of
detecting glaucoma, through the use of texture descriptors and Convolutional Neural Networks (CNNs). Tests
were conducted in four public databases, making a total of 873 images. The results showed that the junction
of GLCM and pre-trained CNN descriptors and the use of the Random Forest classifier are promising in the
detection of this pathology, obtaining an accuracy of 91.06%.
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Resumo: Glaucoma é uma doenga que danifica o nervo optico. Ela é considerada a segunda principal causa
de cegueira no mundo. Varios sistemas de diagnostico automatico tém sido propostos, contudo, tais sistemas
nao demonstraram ser capazes de lidar com uma grande diversidade de imagens. Dessa forma, este trabalho
propde um método de detecgao do glaucoma, através do uso de descritores de textura e Redes Neurais
Convolucionais (CNNs). Testes foram conduzidos em quatro bases publicas, o que constitui um total de 873
imagens. Os resultados mostraram que a jungao dos descritores GLCM e CNNs pré-treinadas e a utilizagao do
classificador Random Forest sdo promissores na deteccao dessa patologia, obtendo uma acuracia de 91,06%..
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1. Introducao

Diversas pesquisas com utilizacdo de abordagens computa-
cionais t€m se encaminhado para auxiliar o diagndstico de
doencgas. Esses estudos objetivam apoiar o médico especi-
alista na identificacdo de patologias, podendo prevenir sua
evolucdo, desde que diagnosticada precocemente.

No campo oftalmoldgico, foram desenvolvidos um grande
nimero de sistemas de Diagnéstico Auxiliado por Compu-
tador (CAD - Computer Aided Diagnosis) para o auxilio na
detec¢@o de vdérios tipos de doencas oculares, entre elas o
glaucoma [1]. Estes sistemas t€m potencial para fornecer uma
solugdo alternativa aos programas de triagem em massa, que
precisam examinar um grande nimero de imagens de fundo
de olho de forma eficiente e robusta.

Nos estdgios iniciais o glaucoma tende a ser assintomatico.
A descoberta precoce desta patologia € imprescindivel, pois

existem tratamentos que evitam a sua progressio e, conse-
quentemente, a perda da visdo do paciente. De acordo com a
Organizagdo Mundial de Sadde, existem cerca de 60 milhdes
de glaucomatosos em todo o mundo, sendo que, a cada ano,
surgem mais 2,4 milhdes de casos. Uma estimativa sugere que,
em 2020, cerca de 80 milhdes de pessoas terdo essa doenca
[2].

O diagnostico de glaucoma pode ser realizado a partir da
analise de imagens digitais de retina. O mesmo sé é possivel
devido a quantidade de perda de fibras do nervo 6ptico ter um
efeito direto na configuracio da rima neural. A medida que
as fibras Opticas nervosas vao morrendo, a escavagao (cup)
torna-se mais larga em relacdo ao disco 6ptico (DO), o que
acarreta em um valor da relacdo Escavagdo/Disco (Cup to
Disc Ratio - CDR) aumentado [3], como pode ser visto na
Figura 1. A regido do DO (representada por toda a drea dentro
da marcacdo branca), e a regido da escavacdo (toda a area
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Figura 1. Exemplos de imagens da base RIM-ONE-3 com DO (marcagdo branca) e cup (marcacio verde) em evidéncia: (a)
Imagem de uma retina sauddvel e (b) Imagem de uma retina glaucomatosa.

dentro da marcagao verde) estdo em evidéncia. A Figura 1(a)
apresenta uma imagem de retina sauddvel, enquanto que a
Figura 1(b) apresenta uma imagem com glaucoma.

Existem varios algoritmos na literatura para o processa-
mento e andlise de imagens da retina visando o diagndstico
automatico do glaucoma. Contudo, diferentes grupos de pes-
quisadores tendem a utilizar abordagens diferenciadas para
que estes obtenham um melhor desempenho. O objetivo deste
artigo € realizar a detec¢@o automatica do glaucoma em ima-
gens da retina. Com o objetivo de desenvolver o nosso método
foi realizado diversos experimentos que utilizam descritores
de textura, forma e redes neurais convolucionais (Convolu-
tional Neural Networks - CNNs) como atributos de entrada
para os classificadores Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM) e MultiLayer Perceptron (MLP).

O presente trabalho tem a seguinte organizacdo: Se¢ao 2
apresenta os trabalhos relacionados referentes a identificag@o
do glaucoma; Secdo 3 descreve as bases de imagens utiliza-
das, os descritores utilizados neste trabalho e a apresentagcao
da selecdo de atributos e dos classificadores utilizados na
detec¢do do glaucoma e as métricas de avaliagdo; Secdo 4
demonstra os resultados obtidos e a Secdo 5 discute estes re-
sultados e por fim, a Secdo 6 expde a conclusdo deste trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

Realizou-se uma revisdo na literatura objetivando identificar
quais as principais técnicas estdo sendo utilizadas no diagnds-
tico do glaucoma em imagens. Os trabalhos de Archarya et
al. [4], Simonthomas et al. [S], Salam et al. [6] e Srinivasan et
al. [7] apresentaram solucdes para a mesma problemdtica. A
Acurécia obtida nos quatro trabalhos foi superior a 91% com
a utilizacdo de descritores de textura. Sendo a Gray Level
Co-occurrence Matrix (GLCM), um ponto em comum em
todos os trabalhos. No trabalho de Salam et al. [6], os autores
incluiram os descritores Color Moments e Autocorrelogram
na etapa de extragdo de caracteristicas, 0 que proporcionou
100% de sensibilidade do método proposto. Entretanto, a
utilizacdo de bases de dados privadas dificulta a recriagdo
de experimentos e consequentemente possiveis comparagoes.

Entretanto os trabalhos de Kotyk et al. [8], Claro et al. [9] e
Orlando et al. [10], os autores utilizaram bases publicas de
facil acesso.

Em Kotyk et al. [8], os autores propuseram um Ssis-
tema semi-automatizado para detectar tanto o DO quanto
a escavacgdo. Essas duas regides sao utilizadas no célculo do
CDR. O canal vermelho do modelo de cor RGB ¢ utilizado nas
imagens da retina da base RIM-ONE-1. Na sequéncia, valores
de limiar sdo utilizados para segmentagdo dessas regides. As
imagens sdo posteriormente processadas usando o descritor
de textura de Haralick, e os valores obtidos sdo utilizados no
classificador MultiLayer Perceptron (MLP) para determinar a
exatiddo do sistema. A acuracia do sistema proposto foi da
ordem de 86,43%.

Claro et al. [9] propuseram a detec¢do do glaucoma em
imagens da retina. Os autores utilizaram informacao de tex-
tura com o uso da GLCM juntamente com a entropia da ima-
gem. Os modelos de cores utilizados foram o Red, Green,
Blue - (RGB), Hue, Saturation, Intensity - (HSI) e Luminosity,
cromaticidade U e cromaticidade V - (LUV). A base de da-
dos utilizada foi a RIM-ONE-1 e obtiveram uma acuracia da
ordem de 93,03% aplicando o classificador MLP.

Orlando et al. [10] apresentaram resultados de uma andlise
da utilizacdo das CNNs pré-treinadas, a partir de imagens da
retina para deteccdo automadtica do glaucoma. Duas CNNs
foram aplicadas nas imagens da base de dados DRISHTT para
geracdo dos vetores de caracteristicas, sendo elas a VGG-S e
a Overfeat. Sdo utilizadas técnicas de pré-processamento da
imagem com o objetivo de melhorar a imagem para a etapa de
extracao de caracteristicas, sendo estas técnicas a equalizacao
de histograma, pintura dos vasos e um corte na imagem na
regido da cabega do nervo 6ptico. A 4drea sob a curva ROC
(AUC) foi utilizada como métrica de avalia¢do tendo obtido
resultado de 0,7626 no classificador Logistic Regression (LR).

3. Materiais e Métodos

O objetivo deste trabalho € realizar o diagndstico do glaucoma
em imagens da retina. Para isso aplicou-se na regido do
disco Optico experimentos com os descritores de textura e
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Figura 2. Fluxograma da metodologia proposta para diagndstico automatico do glaucoma.

forma, bem como Convolutional Neural Networks (CNNs).
Nos realizamos uma avaliagdo do potencial de descri¢cdo, em
separado, de cada um destes descritores e concluimos que a
unido de diferentes caracteristicas leva a melhores taxas de
classificacdo.

3.1 Método Proposto

O método proposto segue o fluxograma da Figura 2. Esta
metodologia parte de uma imagem segmentada do DO. Os
descritores utilizados na etapa de extracdo de caracteristicas
foram a concatena¢do da GLCM com a peniltima camada
totalmente conectada das CNN-AlexNet [11], CNN-CaffeNet
[12] e CNN-VGGFNet [13]. Na etapa de selecdo de atributos
¢ utilizado o algoritmo de razdo de ganho de informag¢do, com
o intuito de rankear as caracteristicas mais significativas para
as menos significativas. Por fim € aplicado o classificador
Random Forest para informar se a imagem é sauddvel ou
glaucomatosa.

3.2 Extragao de Caracteristicas

A extragdo de caracterfsticas tem por finalidade descrever ima-
gens em funcdo de atributos extraidos. Segundo Salam et al.
[6] a identificacdo de imagens glaucomatosas pode ser eficien-
temente realizada utilizando os descritores de textura e forma.
Neste estudo forma avaliados os descritores de textura Local
Binary Pattern (LBP) [14]; Gray Level Co-occurrence Matrix
(GLCM) [15]; Histogram of Oriented Gradients (HOG) [16];
Tamura [17]; Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) [18],
[19], [20] e descritores de forma. Adicionamos em nossa
andlise a descri¢do com CNNs através de trés arquiteturas pro-
postas recentemente: AlexNet [11], CaffeNet [12] e VGGFNet
[13]. Estas arquiteturas sdo utilizadas em diversas aplicacdes,
tais como a segmentacao, descri¢do e classificacdo de ima-
gens.

Todos os descritores de textura foram extraidos em cinco
canais de cores diferentes, Red, Green e Blue do modelo RGB
e os canais Hue e Saturation do modelo HSV. A banda V do
modelo HSV ndo € utilizada, visto que, nas imagens retinianas
esta banda de cor é quase a mesma que o canal de cor ver-
melho. J4 para as CNNss, utilizamos como entrada a imagem
original no sistema de cor RGB sem redimensionamento. A
Tabela 1 apresenta um resumo dos descritores.

As CNNs utilizadas neste trabalho sdo pré-treinadas na
base natural de imagens ImageNet e estdo disponiveis no
website MatConvNet!. Devido a pequena quantidade de
imagens obtidas neste trabalho, nés utilizamos a técnica de
transferéncia de aprendizado, que consiste na extracdo da
penultima camada totalmente conectada da rede como vetor
de caracteristicas. A utilizacdo de CNNs pré-treinadas na
ImageNet proporciona a extra¢do de caracteristicas gerais da
imagem, sendo elas: borda, cor, textura e contorno. Com o
grande nivel de abstracdo dos dados nas ltimas camadas da
CNN, ndo é possivel identificar cada uma das caracteristicas e
sua origem a partir da imagem. Portanto, utilizamos a sele¢@o
dos atributos que possuem maior ganho de informagao para
assim treinar e validar o classificador.

3.3 Selecao de Atributos e Classificacao

Ap0s a criag@o do vetor de caracteristicas, obtidos na etapa
anterior, realizou-se uma selecdo de atributos. Esta selecao
tem como objetivo eliminar atributos desnecessarios e, con-
sequentemente, simplificar o modelo de predi¢do, melhorar a
performance dos algoritmos, reduzir o custo computacional
destes modelos, além de fornecer um melhor entendimento
sobre os resultados encontrados.

O algoritmo utilizado para selecdo de atributos foi a razdo
de ganho, que ¢ uma métrica de ganho de informagdo. Este
algoritmo € um tipo de filtro, que tende a superestimar a qua-
lidade dos atributos com muitos valores [21]. Neste contexto,
realizou-se 10 testes, variando o tamanho do vetor de carac-
teristicas em 5% 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80%
e 90% do total de atributos, para que possamos excluir os
atributos menos significativos.

O software utilizado para classificagc@o foi o Waikato Envi-
ronment for Knowledge Analysis (WEKA). Esta ferramenta
oferece um conjunto de algoritmos de aprendizado de maquina
para mineragdo de dados, nele sdo disponibilizados algoritmos
de classificagdo, regressdo, agrupamento, selecao de carac-
teristicas e regras de associacao [22]. Os algoritmos utiliza-
dos nos experimentos desse trabalho foram o Support Vector
Machine (SVM) [23], MultiLayer Perceptron (MLP) [24] e
Random Forest (RF) [25].

Uhttp://www.vlfeat.org/matconvnet/
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Tabela 1. Informacdo dos descritores utilizado neste trabalho.

Descritores Caracteristicas Qt de Atributos
LBP [14] Histograma de textura 1280
GLCM [15] Contraste, correlagdo, energia, homogeneidade (0°, 45°, 90° e 135°) e entropia 85
HOG [16] Histograma de Gradientes Orientados 405
Tamura [17] Contraste, Direcionalidade e Coarseness 15
Short-Run Emphasis, Long-Run Emphasis,
Gray Level distribuition, Run Lenght distribuition,
Run Percentage, Low Gray Level Run Emphasis
GLRLM (18], [19] e [20] textitHigh Gray Level Run %mphasis, Si}z)ort Run Low GI;ay Level Emphasis, 220
Short Run High Gray Level Emphasis, Long Run Low Gray Level Emphasis
e Long Run High Gray Level Emphasis (0°, 45°, 90° e 135°)
Morfologia Area, Didmetro, Perimetro, Circularidade e Extensdo 5
CNNs [11], [12] e [13] Redes Neurais Convolucionais 4096

Foram realizados vérios testes para identificar a melhor
configuracido de cada um dos classificadores avaliados. O
SVM foi executado utilizando uma funcéo de kernel linear. O
classificador MLP, foi utilizado com uma camada oculta com
2 neurdnios. O classificador Random Forest foi utilizado com
uma profundidade méxima das arvores ilimitada e o nimero
de arvores foi 100.

3.4 Métricas de Avaliacao

Para a andlise dos resultados de uma classificag¢@o, foram cal-
culados os valores da matriz de confusio, sendo: Verdadeiro
Positivo (VP), nimero de imagens corretamente classifica-
das como glaucomatosas; Falso Negativo (FN) € o nlimero
de imagens glaucomatosas classificadas incorretamente como
saudaveis; Falso Positivo (FP) é o niimero de imagens saudaveis
classificadas incorretamente como glaucomatosas; e Verda-
deiro Negativo (VN), nimero de imagens corretamente clas-
sificadas como saudéveis [26]. A partir desses valores, sao
calculadas as métricas de desempenho da metodologia apre-
sentada neste estudo, sendo elas as taxas de Precisio (P), Area
Sob a Curva ROC (AUC) e Acuréacia (A) [27].

Outra medida utilizada foi o indice Kappa (K), que vem
sendo recomendado como uma medida apropriada da exatidao
por representar inteiramente a matriz de confusdo. Ele toma
todos os elementos da matriz em consideracdo, ao invés de
apenas aqueles que se situam na diagonal principal, o que
ocorre quando se calcula a exatiddo global da classificagdo
[28]. De acordo com Landis e Koch [29] o valor de K assume
valores entre 0 e 1. O resultado € qualificado de acordo com o
valor de K da seguinte forma: K <0,2: Ruim; 0,2 < K <0,4:
Razoavel; 0,4 < K <0,6: Bom; 0,6 < K <0,8: Muito Bom;
K > 0,8: Excelente.

3.5 Base de Imagens

Um dos desafios no processamento de imagens de glaucoma
¢é a habilidade de diagnosticar a doenga em bases de dados
com caracteristicas distintas. Assim, avaliamos a robustez
da metodologia proposta em quatro bases de dados diferen-
tes: DRISHTI [30] e RIM-ONE [31] em suas 3 versdes. Ao
todo, nosso proposta foi avaliada em 873 imagens, sendo 489
sauddveis e 384 glaucomatosas.

A base DRISHTI é composta por 101 imagens de retina
coletadas no Aravind Eye Hospital, Madurai, na India. Todas
as imagens foram tiradas com centro no DO, com um “campo
de visao” de 30° e dimensdes 2896 x 1944 pixels em formato
PNG.

As imagens das bases RIM-ONE 1, 2 e 3 foram registradas
em trés diferentes regides da Espanha. A RIM-ONE-1 é
composta de 158 imagens de retina. O conjunto esta dividido
em 118 sauddveis, 12 com glaucoma inicial, 14 com glaucoma
moderado e 14 com glaucoma profundo. As imagens foram
capturadas por uma camera Nidek AFC-210 com um corpo
de uma Canon EOS 5D Mark II de 21,1 megapixels. A base
foi criada com a colaboragdo de quatro oftalmologistas € um
optometrista.

A RIM-ONE-2 possui um conjunto de 455 imagens de
retina, sendo 255 imagens saudédveis e 200 glaucomatosas.
Todas as imagens possuem o padrao ouro da segmentacio da
regido do disco Optico. As imagens variam de 345x386 a
828 x 818 pixels.

A RIM-ONE-3 é um conjunto de dados que consiste em
159 imagens de retina, sendo que, 85 imagens saudaveis e
74 glaucomatosas. Todas as imagens foram tiradas por uma
camera de fundo ndo estéreo Kowa WX 3D. A imagens sdo
centrados no DO com um “campo de visdo” de 34° e as ima-
gens estereoscopicas sdo capturadas no mesmo tiro da cimera,
dando uma resolugdo de 2144 x 1424 pixels. O diagndstico
foi realizado por dois especialistas.

A Figura 3 apresenta exemplos de imagens disponiveis
nas bases de dados utilizadas neste trabalho. A Figura 3(a)
mostra um exemplo de imagem da base DRISHTI, com a sua
respectiva marca¢do do DO demonstrada na Figura 3(b), ou
comumente chamada de padrdo ouro. A Figura Figura 3(c)
apresenta um exemplo de imagem da base RIM-ONE-1, e seu
padrdo ouro € demonstrado na 3(d).

4. Resultados

O Software utilizado para classificagdo foi o WEKA [22] e,
o método de validacdo utilizado foi o k-fold cross-validation
(com k = 10). A Tabela 2 demonstra os resultados obtidos,
onde em cada descritor foi aplicado nas 873 imagens do
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Figura 3. Exemplos de imagens das bases de dados: (a) DRISHTI, (b) Padrdo Ouro DRISHTI, (c) RIM-ONE-1 e (d) Padrdao

ouro RIM-ONE-1.

fundo de olho disponiveis nas quatro bases de dados utili-
zadas. Na ultima linha desta tabela encontra-se o resultado da
concatenagdo de todos os descritores testados (Hibrido).

A partir da andlise da Tabela 2, podemos perceber que,
em todos os trés classificadores testados, GLCM e as CNNs
obtiveram uma taxa de acerto maior em relagdo aos outros
descritores. A GLCM obteve, no classificador MLP e Random
Forest, o melhor resultado individual entres os descritores,
com 82,93% e 83,27% de acuricia, respectivamente. No
classificador SVM o melhor resultado encontrado foi com a
CNN-AlexNet que obteve 82,47% de acuricia.

Pode-se observar também que com a concatenagao de to-
dos os descritores formou-se um descritor hibrido, onde foi
possivel obter uma melhoria em todas as métricas de avaliagdo
nos classificadores MLP e Random Forest, com acuracia de
83,16% e 85,56%, respectivamente. O Kappa obtido demons-
tra que os resultados sao considerados ‘“Muito Bons” e que de
acordo com o AUC alcangado, seu resultado é considerado
satisfatorio, pois possui um valor acima de 0,7.

Assim como no trabalho de Acharya et al., 2011 [4], este
estudo teve o Random Forest e o MLP como os classificado-
res que apresentaram os melhores resultados na maioria dos
descritores. Assim, com base nestes experimentos, podemos
concluir que uma andlise individual de todos estes descritores,
a GLCM e as arquiteturas de CNNs obtiveram os melhores
resultados. Com isso, investigamos o uso de um novo des-
critor composto por a concatenacio estes quatro descritores:
GLCM, CNN-AlexNet, CNN-CaffeNet e CNN-VGGF Net.

Com base nesta andlise realizou-se 10 testes, onde a selecdo
de atributos € utilizada com o tamanho do vetor de carac-
teristicas variando em 5%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%,
70%, 80% e 90%, para que possamos excluir os atributos
menos significativos e tentar melhorar os resultados. Ao total
foram feitos 30 testes (10 testes de porcentagens de selecdo de
atributos x 3 descritores) utilizando o classificador Random
Forest, e seus resultados podem ser visualizados na Figura
4(a). Nesta figura também é demonstrado a quantidade de
atributos pertencentes a cada descritor composto no descritor
GLCM+CNNs (Figura 4(b)), e podemos inferir que o descri-
tor GLCM, que possui 85 atributos extraidos, obteve uma taxa

significativa nos atributos mais importantes.

A Tabela 3 demonstra a porcentagem que apresentou o
melhor resultado nos descritores GLCM, nas CNNs (CNN-
AlexNet, CNN-CaffeNet e CNN-VGGFNet) e com a juncdo da
GLCM com as CNNs. Podemos visualizar que no descritor
GLCM, a melhor quantidade de atributos foi de 90%, o que
corresponde a 77 atributos, onde se obteve uma acuricia de
84,19%. As taxas de precisdo individualmente descritas dos
descritores da GLCM e CNNs variaram de 81,40% a 84,20%.
Esses descritores conseguiram resultados considerados “muito
bons”’de acordo com a Secdo 3.4, que demonstra o nivel de
exatiddo da classificacdo a partir do indice Kappa. No entanto,
ao concatend-los o resultado melhorou significativamente,
atingindo uma precisdo de 91,06% com apenas 5% dos atribu-
tos mais significativos, o que corresponde a 619 atributos de
12.373. Contudo, com a concatenagdo destes, o resultado me-
lhorou significativamente, alcancando uma acuricia na ordem
de 91,06% com apenas 5% dos melhores atributos, o que equi-
vale a 619 atributos de 12.373. Como o indice Kappa (K) foi
de 0,81, este resultado é considerado “Excelente” e demonstra
a eficiéncia da unido de caracteristicas de textura com CNNs
pré-treinadas na classificacdo de imagens glaucomatosas.

5. Discussao

Com a finalidade de validar o método proposto, foram re-
alizadas compara¢des com métodos do estado da arte. A
Tabela 4 apresenta uma comparacio entre o0 método proposto
e as técnicas de Kotyk et al. [8] e Claro et al. [9]. Nessa
comparacdo os algoritmos originais foram executados nas 873
imagens disponiveis. Nossa proposta obteve um melhor de-
sempenho quando comparado aos demais. A acuricia obtida
foi de 91,06% e Kappa de 0,81 o que é um resultado consi-
derado “Excelente”, ja os outros dois trabalhos alcancaram
indice Kappa considerado “Muito Bom”.

A Tabela 5 apresenta a comparacdo do método desenvol-
vido neste estudo com o do trabalho de Orlando et al. [10].
Este trabalho também utiliza redes neurais convolucionais
como descritor. Contudo, essas redes foram diferentes das
aplicadas nesse estudo. Como ndo tivemos acesso ao codigo
original dos autores optamos por executar nosso método na
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Tabela 2. Resultados obtidos com todos os atributos.

SVM MLP Random Forest
Descritor P(%) AUC A%) K | P%) AUC A(%) K | P(%) AUC A®%) K
LBP 34,10 0,5 58,41 0 69,00 0,8087 68,61 0,36 | 71,50 0,8255 71,70 041
GLCM 81,20 0,8088 80,52 0,58 | 8290 0,929 82,93 0,64 | 83,30 0,9353 83,27 0,65
HOG 67,00 0,7774 67,46 0,30 | 71,00 0,8107 71,02 040 | 69,40 0,8464 69,53 0,34
Tamura 63,17 0,6851 64,14 0,21 | 71,40 0,7887 71,59 041 | 69,40 0,7907 69,76 0,36
GLRLM 64,80 0,8034 65,06 0,27 | 65,30 0,6272 65,775 0,26 | 74,70 0,8392 74,80 0,47
Morfologia 53,80 0,5298 52,11 0,05 | 62,60 0,6974 63,00 0,22 | 66,20 0,7219 66,32 0,31
CNN-AlexNet 82,50 0,8204 8247 0,64 | 80,60 0,8798 80,52 0,60 | 80,30 0,8934 80,29 0,59
CNN-CaffeNet 80,80 0,8024 80,87 0,60 | 80,70 0,8868 80,75 0,60 | 81,60 0,9016 81,55 0,62
CNN-VGGFNet | 80,70 0,8022 80,50 0,60 | 79,90 0,881 79,95 0,59 | 82,20 0,8943 82,12 0,63
Hibrido 67,70 0,7923 6620 033 | 83,10 09334 83,16 0,65 | 85,60 09382 8556 0,70
(%)dos GLCM CNN- CNN- CNN-  Total
dados AlexNet  CaffeNet VGGNet
o ©- GLCM “@= CHNN-Alexlet “@= CNN-CaffelNet “@= CNN-VGGFNet “@= GLCM+CNNs 5 63 17 l 195 190 6 19
0 10 66 161 391 419 1237
nf — 20 69 738 811 857 2475
30 82 1083 1243 1304 3712
% 4 40 82 2025 1243 1599 4949
& 50 82 2808 1365 1931 6186
60 85 3666 1366 2307 7424
70 85 4096 1856 2624 8661
? 80 85 4096 2342 3375 9898
U et 90 85 4096 3192 3762 11135
100 85 4096 4096 4096 12373

(@ (b)
Figura 4. Comparacdo dos resultados dos descritores GLCM, CNNs e GLCM+CNNs com a sele¢do de porcentagem dos
atributos: (a) Representacdo dos resultados obtidos e (b) Composi¢ao do descritor GLCM+CNNs

Tabela 3. Melhores resultados obtidos com a selec@o de atributos.

Descritor (%) dos Dados  Qt de Atributos  P(%) AUC A(%) K
GLCM 90 77 84,20 10,9492 84,19 0,67
CNN-AlexNet 40 1638 81,40 0,89 81,44 0,62
CNN-CaffeNet 5 205 82,80 0,90 82,81 0,65
CNN-VGGFNet 70 2867 82,60 0,89 82,59 0,64
GLCM+CNNs 5 619 91,20 09633 91,06 0,81
Tabela 4. Compara¢do do método proposto com os trabalhos relacionados.
Trabalhos P(%) AUC A(%) K

Kotyk et al. [8] 86,50 0,952 86,48 0,72

Claro et al. [9] 87,00 0,955 87,05 0,73

Método Proposto 91,20 0,963 91,06 0,81

base DRISHTI [30] (a mesma utilizada em [10]). A tnica  valor 0,762. Nossa proposta obteve melhor desempenho na
métrica de avaliagdo apresentada pelos autores ¢ a AUC com  base DRSHTI com uma AUC de 0,814.
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Tabela 5. Comparagdo do método proposto com os trabalhos relacionados.

Trabalhos

P(%)

AUC A(%) K

Orlando et al. [10] -
Método Proposto

80,60 0,814 80,19 0,46

0,762 -

Os resultados apresentados nas Tabelas 4 e 5 evidenciam
a validade da nossa proposta. Dado que nosso método se
baseia na unifio de descritores de textura e transferéncia de
aprendizado em CNNs conseguimos demonstrar que ele é
mais eficiente que métodos baseados apenas em textura [8] e
[9] e apenas em transferéncia de aprendizado [10].

6. Conclusao

Muitos trabalhos identificados na literatura, demonstram que
as pesquisas tém se direcionado para a drea de processamento
digital de imagens, na qual o diagndstico automético do glau-
coma € uma destas subdreas. Neste estudo, foi exposto uma
estratégia para o diagnéstico automético do glaucoma, que
utiliza descritores de textura, forma e redes neurais convoluci-
onais nas imagens digitais de fundo de olho, para que estas
sejam classificadas como glaucomatosas ou nio.

De acordo com os achados na literatura, percebeu-se que
os autores costumam utilizar suas proprias bases de dados
ou apenas uma base de dados. Ao se utilizar 4 bases dis-
tintas nota-se que cada uma delas apresentam caracteristicas
especificas. A extracdo de caracteristicas e a classificagdo
sdo considerados as etapas mais importantes no diagndstico
automadtico de diferentes sistemas computacionais. Em razao
disto foram utilizados os descritores de textura, forma e re-
des neurais convolucionais, além de um algoritmo de selecio
de atributos para auxilio no desempenho do método. Com a
concatenacdo das CNNs com a GLCM obteve-se um desem-
penho considerado “Excelente” pelo indice kappa, tendo uma
acuracia de 91,06%.

Os resultados apresentados sao promissores. Entretanto,
podem ser melhorados. Como trabalhos futuros, propde-se a
extracdo de caracteristicas na regido da escavacgdo (cup), além
da regido do disco 6ptico, pois, com estas duas regides pode-
se realizar cdlculos que auxiliam no diagndstico do glaucoma,
como o célculo da razdo entre o raio da escavacgdo e o raio do
disco 6ptico Cup to Disc Ratio (CDR).
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