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Resumo: O glaucoma ¢ uma das doengas que mais causam cegueira em todo o mundo. O Conselho Brasileiro de
Oftalmologia (CBO) estima que no Brasil existam 985 mil portadores de glaucoma com mais de 40 anos de idade. A
utilizacdo de sistemas CAD e CADx tem contribuido para aumentar as chances de deteccdo e diagndsticos corretos,
auxiliando os especialistas na tomada de decisdes sobre o tratamento do glaucoma. Objetivo: Apresentar um método
para diagndstico do glaucoma em retinografias utilizando o LBP para representar a regido do disco 6tico, funcdes geoes-
tatisticas para descrever padrdes e 0 MVS para classificar as imagens. Métodos: Executado em 3 etapas: Representacéo
da imagem (1), Extragéo de Caracteristicas com geoestatistica (2) e Classificacdo e Validacdo (3). Resultados: Foram
obtidos 88% de especificidade, 82% de sensibilidade e 84% de acuracia no diagnodstico do glaucoma. Concluséo: O
método mostrou-se promissor como uma forma de auxilio ao diagndstico de glaucoma.

Palavras Chave: Processamento de Imagem Assistida por Computador, Glaucoma, Fundo de Olho;

Abstract: Glaucoma is one of the diseases that more cause blindness worldwide. The Brazilian Council of Ophthalmology
(CBO) estimates that in Brazil there are 985,000 people with glaucoma over 40 years old. The use of CAD and CADx
systems has contributed to increase the chances of detection and correct diagnoses, they provide, helping specialists in
making decisions on glaucoma treatment. Objective: To introduce a method for diagnosing glaucoma in fundus image
using the LBP to represent the optic disk region, geostatistical functions to describe patterns and SVM to classify the
images. Methods: Run in 3 steps: Image representation (2), Feature extraction with geostatistic (3) and Classification
and Validation (4). Results: we obtained 8§8% specificity, 82% sensitivity and 84% accuracy in the diagnosis of glauco-
ma. Conclusion: The method has shown promise as a tool to aid the diagnosis of glaucoma.

keywords: Image Processing, Glaucoma, Fundus Oculi;

Introducéo

O glaucoma ¢ uma doenga ocular cronica que provoca lesdo do nervo otico € acontece de forma
progressiva ¢ insidiosa, com consequente perda do campo visual, principalmente periférical.

No Brasil, existem mais de 6,5 milhdes de pessoas com deficiéncia visual, sendo 582 mil cegas
e 6 milhdes com baixa visdo, segundo dados do Censo 2010, do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica?. Patologias oftalmologicas como o glaucoma sdo caracterizadas por alteragdes tipicas do
disco optico e da camada de fibras nervosas da retina, com alteragdes caracteristicas no campo visual.
Essas patologias podem apresentar causas diversas, como pressoes intraoculares (PIO) acima de ni-
veis considerados estatisticamente normais?.
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A avaliacdo destas alteragdes envolve tanto testes subjetivos da fungdo visual (acuidade e campo
visual), quanto métodos objetivos que avaliem suas alteragdes estruturais. Essa avaliagdo ¢ de funda-
mental importancia e pode ser realizada através do exame de fundo de olho que permite uma estima-
tiva do comprometimento da retina baseada no grau de palidez do disco 6tico®.

A melhor forma de se diagnosticar doengas como o glaucoma ¢ através do exame do nervo 6ptico
que pode ser feito com o oftalmoscopio, biomicroscopia ou fotografias. O uso de fotografias permite
também um acompanhamento mais preciso e aumenta a sensibilidade para a deteccao de alteracdes
progressivas. O processamento digital de imagens médicas representa um conjunto de técnicas com-
putacionais, que podem prover auxilio ao diagnostico, planejamento de tratamentos, simulagdo de
cirurgias, compressdao de imagens em bancos de exames, recuperacdo de exames por contetido de
imagens, auxilio a pesquisa em medicina, educacdo médica, dentre outros.

O objetivo do uso do processamento digital de imagens consiste em melhorar o aspecto visual de
certas feigdes estruturais para o analista humano e fornecer outros subsidios para a sua interpretacao,
inclusive gerando novas imagens que podem ser novamente submetidas a outros processamentos. As
ferramentas de detec¢do auxiliam os especialistas a encontrarem automaticamente artefatos de inte-
resse, como nddulos, vasos, etc. As ferramentas de diagndstico auxiliam o especialista em seu parecer
sobre o diagnostico de uma doenca implicando na deciso a respeito da realizacao de procedimentos.
Juntas, as ferramentas de deteccdo e diagndstico constituem uma importante ferramenta de auxilio ao
especialista promovendo o desenvolvimento de tratamentos mais adequados aos pacientes’.

As principais modalidades de exames oftalmologicos utilizados para a detec¢do de patologias in-
ternas ao globo ocular s3o a Retinografia (fotografia de Fundo de Olho) e a Tomografia de Coeréncia
Optica (Optical Coherence Tomography - OCT). Nos tltimos anos a utilizagio desses exames tem se
intensificado. Compreendé-los assim como identificar os principais achados através desses exames ¢
fundamental para o desenvolvimento de algoritmos e métodos para a identificacdo automatizada de
alteracdes importantes.

Fotografias de fundo de olho tem se revelado uteis no diagndstico de glaucoma como em Mahesh-
warié, Chakrabarty’ e Xu®. Carateristicas morfologicas tem sido largamente utilizadas para detecgao
de glaucoma, visando avaliar o dano ao nervo otico, entre essas podemos citar a razao entre o dia-
metro do disco 6tico ¢ o diametro da escavagao do disco otico, a distancia do centro do disco 6tico a
ponta do nervo 6tico e o didmetro do disco 6tico’. Essa abordagem em geral requer a utilizagdo de
algoritmos de segmentacao, os quais apresentam problemas como localizagdo, determinagao de valo-
res de limiar ou demarcacao que levam a erros no diagnostico. Uma alternativa para esta abordagem
¢ a utilizagdo de métodos que prescindam da segmentacao e delimitagdo da area danificada do nervo
ou do disco 6tico. Alguns trabalhos propde para esta abordagem o uso de caracteristicas de textura,
que tem se mostrado efetivas para ao diagnostico do glaucoma'® ' 1213,

O objetivo deste trabalho ¢ o desenvolvimento de uma metodologia baseada somente em caracte-
risticas de textura para gerar o diagnostico do glaucoma a partir de imagens de fundo de olho do disco
oOtico. Para tanto pretende-se usar fungdes geoestatisticas (semivariograma, semimadograma, corre-
lograma e covariograma) como descritores de padroes de textura para caracterizar o disco 6tico em
imagens de retinografia. Tais descritores ja foram utilizados com sucesso em outros tipos de imagens
médicas' . Além disso, pretende-se usar, o Local Binary Pattern (LBP)'¢ para representar a imagem
do disco 6tico para andlise de textura.

Este artigo esta organizado em 4 segdes. A secao 2 descreve a metodologia desenvolvida com o
objetivo de fazer o diagndstico de imagens de fundo de olho. A Se¢do 3 apresenta os resultados obti-
dos com a aplicacdo da metodologia e faz uma breve discussao destes resultados. Por fim, a Se¢ado 4
apresenta as conclusoes a respeito do método desenvolvido.
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Métodos

Figura 1. Fluxograma da Metodologia

A metodologia proposta ¢ estruturada seguindo trés etapas, como apresentado na Figura 1. Na primeira
etapa temos a representacao da imagem, logo apds temos a extracao de caracteristicas e por fim a classifi-
cagdo e validacdo dos resultados. Essas etapas sdo descritas com mais detalhes nas se¢oes a seguir.

Base de Imagens - Neste trabalho foi utilizado um conjunto de imagens da base RIM-ONEY. Essa
base de exames ¢ formada por 3 versdes diferentes, sendo que duas contém imagens de retinografia.
Este trabalho utiliza a versao 2 da base que possui 455 imagens separadas em 2 classes, Glaucoma
and suspicious e Normal. Estas imagens foram fornecidas por trés hospitais: Hospital Universitario de
Canarias, Hospital Clinico San Carlos e Hospital Universitario Miguel Servet. As imagens sdo dispo-
nibilizadas no formato RGB (Red, Green, Blue), com o objetivo de extrair o maximo de informagao
contida nas imagens, utilizamos todos os 3 canais separadamente, assim como a imagem em niveis de
cinza. Para a etapa seguinte as regides do disco 6tico foram extraidas a partir da marcacdo fornecida
pela base. A Figura 2 apresenta um exemplo de uma imagem de um individuo da classe Normal e de
um paciente da classe Glaucoma and Suspicious.

(a) Normal (b) Glaucoma and Suspicious

Figura 2. Exemplo de imagens das classes que integram a versdo 2 da base.

Representacdo e Extracdo de caracteristicas - Este trabalho utiliza Local Binary Pattern (LBP)
e fungdes geoestatisticas para descrever a textura das regides do disco 6tico. O LBP ¢ um operador
ndo paramétrico que pode ser usado para descrever a estrutura espacial local da imagem, mostrando
alta capacidade de distinguir caracteristicas de textura'®. O LBP ¢ calculado conforme a Eq. 1.

(1)
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onde 1 é o numero de vizinhos do pixel central *¢, Y- considerados no célculo, i ¢ o valor de ni-
vel de cinza do pixel central x_, 7., 1_¢ o valor de nivel de cinza de cada pixel vizinho e 5(x) uma
funcdo que devolve 1 se x = {1 ¢ 0, caso contrario. Neste trabalho o LBP ¢ calculado para cada pixel
da imagem de retinografia utilizando uma mascara 3x3.

As fungdes geoestatisticas utilizadas sdo: semivariograma, ssmimadograma, covariograma e cor-
relograma. Tais fungdes descrevem a textura obtida de uma determinada imagem através do grau de
associagdo espacial presente entre os pixels geograficamente referenciados da imagem'.

A semivariancia mede o grau de dependéncia espacial entre as amostras (pares de pixels do disco
6tico). A magnitude da semivariancia entre os pontos depende da distancia entre eles. O grafico da
semivaridncia como uma fungdo da distancia de um ponto ¢ denominado Semivariograma. Sendo
que quanto maior a distdncia entre as amostras maior serd a semivariancia e quanto menor a distancia
entre as mesmas menor sera a semivariancia'.

As fungdes geoestatisticas utilizadas neste trabalho possuem 3 caracteristicas principais: alcance,
patamar e efeito pepita. Num semivariograma todos os possiveis pares de observagoes (pixels) sdo
examinados. Quando a distancia entre os pares ¢ zero, o valor de cada ponto ¢ comparado com ele
proprio, logo as diferencas sdo zero e o valor da semivariancia também € zero. Se a distancia ¢ peque-
na, os pontos a serem comparados sdo muitos semelhantes e estao relacionados entre si, pelo que o va-
lor é reduzido (efeito pepita). A medida que aumenta a distancia entre os pontos a serem comparados,
maior sera a semivariancia, até que, a partir de uma determinada distancia (alcance), a semivariancia
se estabiliza em um valor (patamar) que € igual a variancia dos dados da amostra considerada, signi-
ficando que ndo existe qualquer relagdo entre os pares de observagdes considerados e esta distancia'®.

O semivariograma ¢ definido por:

2)

onde & € o vetor distancia entre os valores de origens x, e os valores de extremidade v, e N[(h) ¢
o numero de pares na distancia .

O semimadograma ¢ a média da diferenga absoluta medida nos pares da amostra, como uma fun-
¢do de distancia e dire¢ao. A fung¢@o ¢ definida por:

3)

onde # € o vetor distincia entre os valores de origens x, e os valores de extremidade v, e N(f) €
o numero de pares na distancia /.

Outra fungdo utilizada € o covariograma, que mede a correlagdo entre duas varidveis (pixels da
imagem). Em geoestatistica, a covariincia € calculada como a variancia da amostra menos o valor do
variograma. A fung¢do de covariancia tende a aumentar quanto mais proximas as variaveis estiverem,
ou seja, quando i = (1 e tende a decrescer quando mais distantes, ou proximo do limite, as variaveis
estiverem. O covariograma ¢ definido por:

(4)
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onde i _; ¢ a média dos valores das origens dos vetores,

()

€ iy, € amédia dos valores das extremidades dos vetores,

(6)

A funcdo de correlagdo (correlograma) é a versao normalizada da fung¢do de covariancia e os
coeficientes de correlacdo estdo na faixa de -1 a 1. Espera-se que a correlagdo seja alta para unidades
(pixels da imagem) que estdo proximas umas das outras (correlacdo = 1 para distancia 0) e que tenda
a zero quando a distancia entre as unidades aumenta'.

A correlagdo ¢ definida por:

(7
onde a_;, ¢ o desvio padrdo dos valores das origens dos vetores,

(8)
€ ., ; ¢ o desvio padrdo dos valores das extremidades dos vetores,

9)

Para o célculo das fungdes geoestatisticas de uma regido sao considerados todos os pares de pi-
xels possiveis dentro da regido do disco 6tico, resultantes do calculo do LBP, com distancias de 1 a 5
pixels, nas dire¢des 0°, 45°, 90° e 135°, que sdo justificadas por serem a mais utilizadas na literatura
para analise de imagens, como em Silva'* ¢ Almeida'®, também por apresentarem melhores resultados
comprovados nos experimentos. O vetor de caracteristicas que representa as amostras pode conter 64
a 320 caracteristicas, dependendo da quantidade de dire¢des (4 direg¢des) e distancias (1 a 5 pixels),
para as 4 fungdes geoestatisticas. Antes do processo de classificacao as caracteristicas passam por um
processo de normalizagao dos valores na faixa de -1 a 1, para facilitar a convergéncia do classificador
durante o treinamento e também para evitar que alguma caracteristica se sobressaia em relacao as
demais.
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Classificacdo e Validacio - Esta etapa consiste em classificar cada imagem em saudavel e glau-
comatosa utilizando a Maquina de Vetores de Suporte de acordo com a andlise de textura obtida pelo
LBP e as funcdes geoestatiisticas. O MVS gera um modelo a partir da base de treinamento para ser
usado na classificacdo final das regides suspeitas em saudavel ou glaucomatosa.

A Maquina de Vetores de Suporte (MVS) introduzida por Vapnik' é um método de aprendizagem
supervisionada usado para estimar uma fun¢do que classifique dados de entrada em duas classes. A
ideia bésica por tras da MVS ¢ construir um hiperplano como superficie de decisdo, de tal maneira
que a margem de separagdo entre as classes seja maxima.

A MVS tem como objetivo produzir um classificador que apresente um bom desempenho junto
a amostras ndo-observadas durante o treinamento, isto ¢, consiga generalizar. As MVS possuem di-
ferentes kernels que sdo utilizados para resolver problemas de espacos ndo lineares, neste trabalho ¢é
utilizado o kernel RBF (Radial Basis Function), que pela literatura®'>'*'* ja se mostrou mais eficiente
para problema de processamento de imagens.

Nesta etapa os vetores de caracteristicas das regides suspeitas isoladas sdo submetidos a MVS
treinada. Foi utilizado o pacote LIBSVM'" para treinamento e classificagdo com MVS.

A validacdo dos resultados produzidos ¢ uma etapa que busca medir o desempenho do método,
calculando-se algumas estatisticas sobre os resultados dos testes. Na andlise de imagens médicas,
geralmente utiliza-se algumas estatisticas descritivas sobre os resultados dos testes para avaliar o
desempenho do classificador, como sensibilidade (S), especificidade (E) e acuracia (A)*°, que também
sdo muito utilizadas para avaliar métodos para o diagnostico do glaucoma, como em Maheshwari®,
Acharya® e Kohler'.

A acurdcia corresponde a taxa de casos classificados corretamente sobre o niimero total de casos.
A sensibilidade define a propor¢do de imagens de retina com glaucoma que tém o resultado do teste
positivo. Indica quao bom ¢ o teste para identificar imagens de retinas glaucomatosas.

A especificidade define a propor¢ao de retinografias saudaveis que tem o resultado do teste nega-
tivo. Indica quao bom ¢ o teste para identificar imagens de retinas saudaveis.

Resultados e Discussao

Esta secdo apresenta os resultados obtidos com a aplicagdo do método desenvolvido para classifi-
car imagens de fundo de olho.

Na realizacdo dos testes foram utilizadas todas as 455 imagens da base. A classificacdo foi rea-
lizada seguindo as classes atribuidas na base de imagens. Para os testes foi utilizado o método de
aprendizagem de maquina com divisdo proporcional da base para treino e teste, utilizando as propor-
¢oes respectivamente de 50/50, 60/40, 70/30 e 80/20. A MVS ¢ utilizada com nucleo radial (RBF),
e existem dois parametros, ' ¢ ¥, que devem ser configurados, para isso utilizou-se o grid-search"
com validacdo cruzada para estimar tais parametros. Para todas as proporg¢des de treino e teste foram
realizados 5 repeticdes de teste, com instancias geradas aleatoriamente, e as Tabelas apresentam a
média do resultado dessas execugoes.

Tabela 1: Teste sem LBP e fungdes geoestatisticas (1 a 5 pixels de distancia e 4 diregdes)

Treino/Teste Acurécia Sensibilidade Especificidade
50/50 78,60 78,80 78,44
60/40 80,44 79,00 81,57

80/20 78,90 81,50 76,86
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Tabela 2: Teste com LBP e fungdes geoestatisticas (1 a 5 pixels de distancia e 4 direg¢des)

Treino/Teste Acurécia Sensibilidade Especificidade
50/50 81,32 75,20 86,09
60/40 81,43 77,00 84,90
80/20 81,54 80,50 82,35

Tabela 3: Teste com LBP e fungdes geoestatisticas (1 e 2 pixels de distancia e 4 dire¢des)

Treino/Teste Acurécia Sensibilidade Especificidade
50/50 82,11 79,00 84,53
60/40 83,52 78,25 87,65
80/20 81,76 82,00 81,57

As Tabelas (1, 2 e 3) apresentadas nesta se¢ao mostram os resultados obtidos com a aplicagdao do
LBP e das fungdes geoestatisticas para duas classes de imagens. Foram geradas caracteristicas com
todas as combinacdes de fungdes geoestatisticas, assim as tabelas mostram apenas os resultados mais
relevantes.

Os resultados das tabelas mostram que o método apresentado ¢ bastante promissor. As caracteris-
ticas extraidas a partir da aplicacao das funcgdes geoestatisticas sobre o LBP conseguiram caracterizar
bem as classes de imagens retina. As Tabelas 2 e 3 mostram que o uso de uma quantidade menor de
distancias na extra¢do dos pares de pixels para o calculo das fungdes geoestatisticas consegue carac-
terizar melhor as imagens.

O uso do LBP como etapa anterior ao calculo das fungdes geoestatisticas se mostrou muito eficien-
te e gerou um melhora nos resultados dos testes, como mostram as Tabelas 1 e 2.

(a) erro (b) acerto

Figura 3: Exemplos de imagens da classe Glaucoma and Suspicious classificadas pelo método
proposto.

Os resultados apresentam valores de especificidade sempre maiores que os de sensibilidade, reve-
lando que o método se mostra mais eficiente no diagnostico de casos retinografias saudaveis, essa ca-
racteristica pode ser explicada pelo fato de a base de imagens para a classe Glaucoma and suspicious
ser composta por imagens de diferentes estagios de glaucoma e em estdgios iniciais tais imagens sao
muito semelhantes a imagens da classe Normal, como mostra a Figura 3(a). A Figura 3(b) apresenta
exemplos de acerto mostrando que o método apesar de tal caracteristica da base, consegui classificar
corretamente imagens de todos os estadgios do glaucoma.
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Concluséao

Este trabalho apresenta a utilizagdo do LBP e fungdes geoestatisticas submetidas ao classificador MVS
para o diagndstico do glaucoma em retinografias. Esta abordagem visa ser capaz de prover um mecanismo
que auxilie o especialista a diagnosticar imagens de retinografia em saudaveis e glaucomatosas. Os testes
foram realizados com varias combinagdes das fun¢des geoestatisticas (semivariograma, sesmimadograma,
covariograma e correlograma) aplicadas ao classificador MVS para gerar o diagndstico.

Os resultados obtidos revelaram que os descritores de textura (LBP e fungdes geoestatisticas) uti-
lizados sao promissores atingindo um indice de acerto de 84%.

Como possiveis trabalhos futuros, afim de ampliar a validagdo do método desenvolvido, pode-se
apontar: buscar outras bases de retinografia; utilizar outras fungdes geoestatisticas como o indice de
Moran e Geary para a extragdo de caracteristicas; testar outros métodos de aprendizagem de maquina
tais como: redes neurais, etc.
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