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Automatic Detection of Glaucoma Using Disc Optic
Segmentation and Feature Extraction
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Abstract—Digital image processing is highlighted in the medi-
cal setting for automatic diagnosis of diseases. Glaucoma has no
cure, and is the second leading cause of blindness worldwide.
Currently there are treatments to prevent vision loss, but the
disease will be discovered still in the early stages. Thus, this study
aims to develop an automatic detection method of Glaucoma in
retinal images. The methodology used in the study was: image
acquisition, segmentation of the optic disc area (DO) in retinal
images, color feature extraction and entropy in the targeted area
and shortly after the selection of attributes. Finally, classification
of images was conducted for identifying glaucoma.

Index Terms—Classification, Feature Extraction, Retinal Im-
ages, Segmentation.

I. INTRODUCAO

Oprocesso de globalizagdo contribuiu significativamente
para avancgos no campo da ciéncia, principalmente, na drea da
tecnologia. Os beneficios obtidos da mesma, se refletem em
beneficios para o ser humano, como por exemplo, nos exames
oftalmoldgicos, em que o processamento digital de imagens
tem desempenhado papel relevante na deteccdo de patologias
[1].

Existem muitas doengas oculares que podem causar cegueira
como Catarata, Glaucoma, Retinopatia Diabética, Conjun-
tivite, entre outras. Glaucoma é uma doenca cronica, irre-
versivel e neurodegenerativa (com perda progressiva), em
que o nervo que conecta o olho ao cérebro (nervo 6tico), é
progressivamente danificado, o que pode ocasionar a perda da
visdo nos pacientes [2]. Nos estdgios iniciais, o Glaucoma é
uma doenga assintomatica, sé quando a doenga ja estd em um
grau bastante avangado, € que os sintomas aparecem, por esta
razdo, a descoberta precoce da doenga é necessdria, pois ha
tratamentos que evitam a progressdo da doenca e a perda de
visdo do paciente.

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

Uma forma de detec¢do do Glaucoma € através de exames
periddicos, sendo que, para realizar estes exames, é necessario
um equipamento especializado, como exemplos sdo a Optical
Coherence Tomography (OCT) e Heidelberg Retina Tomogra-
phy (HRT). Outra forma de detec¢@o, e mais barata em relacao

z

aos exames convencionais, € através da andlise de imagens

digitais do fundo de olho, onde neste método, o especialista
na drea do Glaucoma tera que identificar através das imagens
digitais de fundo de olho, o acimulo do liquido ao redor do
Disco ()ptico (DO) e informar se aquela imagem da retina
possui ou ndo Glaucoma [5].

O objetivo deste trabalho € criar um método de deteccdo au-
tomadtica do Glaucoma pela andlise de imagens da retina. Para
isso, seguimos 5 fases: aquisi¢do de imagens, segmentacao
da regido do DO, para que essa regido segmentada possa
ser utilizada na deteccdo automdtica do Glaucoma, extracio
de caracteristicas, a partir da regido segmentada, selecdo de
atributos e classificagdo. Cada uma dessas fases sera detalhada
na Secao III.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

No trabalho de Kavitha et al. 2010 [6] foi realizada a
segmentacdo da regido do DO e da sua escavagdo. Nesse
trabalho, os autores realizaram a localizacio da Region of
Interest (ROI), ou regido de interesse, para que em seguida seja
utilizada a morfologia matematica, onde ocorre a suavizagdo
das imagens e eliminacdo de ruidos e vasos sanguineos. Por
fim, utilizou-se o algoritmo de contorno ativo para extracio
exata da borda. A diferenca da segmentacdo do disco 6ptico
e da escavacdo estd com relacdo a entrada da imagem. Na
deteccdo do DO foi utilizado o canal vermelho da imagem, e
na escavacao foi utilizagio o canal verde. O método foi testado
em cerca de 300 imagens, onde destas, em quase todas o CDR
(Cup-to-Disc ration) foi calculado corretamente.

Uma estratégia similar a proposta neste artigo foi a detecg@o
de imagens da retina com Retinopatia Diabética realizada
em Aradjo et al. 2013 [7]. Nesse trabalho, o primeiro passo
realizado foi a segmentacdo das regides de interesse, que
eram os exsudatos. Apés a identificacdo dessas regides, foram
extraidas as caracteristicas de cor e forma. O classificador que
apresentou um melhor resultado na detec¢do de Retinopatia
Diabética foi o Multilayer Perceptron (MLP). Nesse trabalho
foram encontrados resultados da ordem de 88,89% de acerto.

No trabalho do autor Danny 2011 [8] desenvolveu-se um
novo método de deteccao automdtica do Glaucoma, a partir das
imagens digitais de fundo de olho. Para isso foram utilizadas
técnicas de pré-processamento e extragdo de caracteristicas de
textura baseadas na matriz GLCM (Gray-Level Co-Occurrence
Matrix). Os resultados obtidos indicaram que os recursos
aplicados foram clinicamente significativos no diagnéstico do
Glaucoma, onde o sistema proposto identificou a presenca do
Glaucoma com precisdo de 81%.
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Um método para classificar a camada de fibras nervosas da
retina como propensa a glaucomatosa ou nao glaucomatosa foi
proposto em Lamani et al. 2014 [9]. Para resolver o problema
da camada de fibras nervosa, os autores utilizam descritor
de textura e dimensdo fractal, seguidos de uma classificagao.
A cor nas imagens de fundo de olho ¢ utilizada para uma
melhor anédlise da regido da camada de fibras. O canal Red do
modelo RGB foi utilizado na imagem para posterior extragao
de caracteristicas de textura e dimensdo fractal. O classificador
utilizado foi Support Vector Machine (SVM), onde verificou-
se que apos a utilizacdo deste método, em que ocorreu 40%
de perda da camada de fibras nervosas da retina, podera ser
realizado a deteccdo automadtica do Glaucoma.

III. METODOLOGIA

O método proposto neste trabalho tem como finalidade
segmentar a regido do DO das imagens da retina e utilizar
a regido segmentada, ou regido de interesse, para a extracao
da entropia e das caracteristicas de cor, para em seguida
classificar as imagens como glaucomatosa ou nao.

Para a deteccdo automdtica do Glaucoma foram seguidas
5 fases, ilustradas no fluxograma da Figura 1. Inicialmente
foi realizada a aquisicdo de imagens. O passo seguinte foi
segmentar a regido do DO, para que a partir desta regido
segmentada fosse possivel extrair a entropia e caracteristicas
de cor das imagens em diferentes modelos de cores. Em
seguida utilizando um algoritmo de selecdo de atributos foram
selecionadas as caracteristicas que melhor representavam as
imagens. Por fim, as caracteristicas selecionadas foram uti-
lizadas para classificar a imagem em normal (sem Glaucoma)
ou doente (com Glaucoma).

Aquisicdo de s tacs Teste
Imagens egmentagdo Segmentacdo
Extragdo de
P Selegdo de Entropia e
Classificagdo atributos informacdes de
Cor

Figure 1. Fluxograma da metodologia proposta neste trabalho.

A. Agquisicoes de Imagens

A etapa de aquisicdo de imagens é uma das etapas
mais significativas na constru¢do de uma metodologia para
segmentacdo de imagens, pois, para verificar a qualidade da
segmentacdo € necessaria uma base que fornega uma marcagao
correta da regifio que serd segmentada.

Nesta etapa foram selecionadas trés bases de imagens para
segmentar e testar se 0 método desenvolvido esta selecionando
a regido de interesse, que neste caso ¢ a regido do disco 6ptico.
Cada uma destas bases possui imagens com diferentes niveis
de Glaucoma e com as suas respectivas marca¢des do DO, sio
elas: RIM-ONE [10], DRISTHI-GS [11] e DRIONS-DB [12].

A base RIM-ONE ¢ um banco de imagens que possui
169 imagens fornecidas por diferentes especialistas. Esta base
possui diversas imagens de olhos sauddveis e com difer-
entes niveis de Glaucoma juntamente com as suas respectivas
segmentacdes do DO, que foi fornecida por trés hospitais: Hos-
pital Universitario de Canarias, Hospital Clinico San Carlos e
Hospital Universitdrio Miguel Servet, como demonstrado na
Figura 2.

roe
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Figure 2. Exemplo de uma imagem da base RIM-ONE e suas respectivas
marcacdes do DO (mascaras).

A base DRISTHI-GS € constituida por 50 imagens com
a sua respectiva marcagdo do DO, feita por um especialista,
observado na Figura 3. A base DRIONS-DB contém 110
imagens e suas respectivas marcacdes do DO realizada por
um especialista e pode ser observada na Figura 4.

Figure 3. Exemplo de uma imagem da base DRISTHI-GS e a sua marcagdo
do DO (mascara).

Figure 4. Exemplo de uma imagem da base DRIONS-DB e sua respectiva
marcacdo do DO (mdscara).

B. Segmentagdo

As imagens das bases estavam no formato RGB (Red,
Green, blue). Como visto no trabalho de Kavitha et al. 2010
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[6] o DO é mais facilmente encontrado na camada Red do
modelo RGB, portanto as imagens foram convertidas para esta
camada.

A obten¢@o da ROI foi realizada para reduzir a drea onde
o processamento serd feito e consequentemente diminuir o
tempo de processamento. A regido delimitada refere-se ao
retangulo localizado no centro da imagem, calculada mediante
a subtracdo entre o tamanho da imagem e a razdo entre
o tamanho da imagem e um valor previamente definido,
conforme o resultado expresso na Figura 5.

Figure 5. Delimita¢do da Regido de Interesse.

A partir da ROI, foi definido como coordenada do centro
do DO o pixel central de uma janela 5x5, que a média
de intensidade dos seus pixels fosse a maior da ROI. Apds
a definicdo desse pixel, foi realizado o célculo do raio da
circunferéncia do DO. Vale destacar que, durante o cdlculo
desse raio o pixel definido anteriormente como o centro do
DO serd modificado.

Para o célculo do raio estimado do DO utilizou-se uma
técnica baseada em limiar. A obtencdo deste limiar foi encon-
trada de forma automatica, a partir do pixel encontrado como o
centro do DO. Para isso, foram delineados, em seguida, quatro
raios, para cima no angulo de 90°, para baixo no angulo de
270°, para direita no adngulo de 0° e esquerda no angulo de
180°.

Devido as diferentes intensidades dos pixels nas imagens,
foi calculado um novo limiar para cada direcdo, como sendo a
média entre o pixel de maior e o de menor intensidade de cor
naquela direcdo. Assim, o raio em cada uma das dire¢des serd
definido como sendo a distincia entre o pixel do centro do
DO e o primeiro pixel que seja menor que o valor do limiar.

Apds o célculo do raio em cada uma das quatro direcdes
¢é realizada a atualizacdo do centro do DO que € calculado
conforme a equagdo a seguir:

Raio 0 + Raio 180

5 M

XCentro = XCanterior + Raio 0 —

Raio 90 4 Raio 270

YCentro - YCantem'or + Raio 90 — 5

2

Ap6s a defini¢do do raio, partindo do centro do DO até as
fronteiras definida pelo limiar, foi retirada a média aritmética
para obtengdo do valor que serd utilizado na etapa seguinte,
como apresentado na equagdo a seguir:

Raio 0 + Raio 90 + Raio 180 + Raio 270 3

; ;e

Apés realizado o procedimento anterior, obteve-se como

resultado as coordenadas do centro do DO e o raio estimado.

Em seguida, aplicou-se a equacao da circunferéncia para tracar
as bordas do DO, como visto a seguir na Equacdo 4:

RaioDO =

Y—centro)2 = (Rai0D0)2.
C))
A Figura 6 apresenta exemplos do processo de segmentagdo.
A Figura 6(a) mostra uma imagem da base RIM-ONE junta-
mente com a regido do DO, encontrada pela metodologia e
a regido segmentada. As Figuras 6(b) e 6(c) sdo semelhantes
a 6(a), porém para as bases DRISHTI-GS e DRIONS-DB,
respectivamente.

(Xposigéo - Xcentro)2 + (Y;)osigﬁo -

Figure 6. Exemplo da segmentacao realizada pela metodologia proposta para
a imagem da base a) RIM-ONE, b) DRISTHI-GS e c¢) DRIONS-DB.

Apds todo este processo, a segmentacdio do DO foi
alcancada. Foi gerada uma nova imagem correspondente a
cada uma das imagens das bases utilizadas, onde esta nova
imagem tem como intuito separar a regido de interesse, que
é o DO, do restante da imagem, que é o plano de fundo.
Com isso, mas adiante serd demonstrado o desempenho da
segmentacdo proposta com a das segmentagdes ja existentes
na base de imagens.

C. Extracdo de Caracteristicas

A extragdo de atributos tem por finalidade descrever as
imagens em funcdo das caracteristicas extraidas. Tais car-
acteristicas sdo utilizadas para o reconhecimento de algum
padrdao. Dependendo do propdsito do problema, a extragdo
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de atributos pode retornar diferentes caracteristicas para uma
mesma imagem [13].

A cor desempenha um papel importante na forma como
percebemos e analisamos as coisas ao nosso redor. Com
base neste aspecto, uma série de modelos de cores foram
estabelecidos para medir quantitativamente as cores. Medi¢do
de cor quantitativa € um dos componentes chave em ciéncia
da cor, andlise de cenas, detec¢do e rastreamento.

Neste contexto e baseados em alguns trabalhos encontrados
na literatura [8] e [9], este trabalho tem como propdsito extrair
a entropia e as informacdes de cores das imagens segmentadas,
obtidas na secdo anterior.

Cada imagem da retina foi convertida para os modelos
de cor RGB (Red, Green e Blue), HSI (Hue, Saturation e
Intensity) e L*u*v. Em seguida, foi calculado a média, o
desvio padrdo e a entropia dos pixels da regido segmentada
do DO para cada um desses modelos.

Meédia: Calculada pelo somatério dos valores de niveis de
cinza, X, de todos os n pixels na regido do disco Optico da
imagem, divididos pelo nimero total de pixels. Esse célculo
€ mostrado na Equacdo 5.

1 n
Media = — X;.
edia - Z i )

i=1

Desvio Padrdo: E a raiz quadrada da varidncia e indica a
homogeneidade, ou heterogeneidade, de uma imagem digital,
mostrada na Equacio 6.

Desvio Padrdo = (Z(Xl - Média)g)%. (6)
i=1

Entropia: E uma medida estatistica que pode ser utilizada
para caracterizar a textura da imagem de entrada, mostrada na
equagdo 7.

n
1

Entropia = » (wlogy —). @)
Onde m € o numero total de tons diferentes presentes na
imagem e m é a probabilidade do i-ésimo tom ser utilizado

novamente.
Para cada imagem foi calculada a média, o desvio padrio
e a entropia de cada uma dessas bandas, onde, a partir
destes valores, foi possivel formar um vetor de atributos,
que serd utilizado pelos classificadores, descritos no tépico
de classificacdo, a fim de determinar a qual classe a imagem
pertence (Glaucomatosa ou nao). Vale destacar que todas as
caracteristicas foram extraidas levando em consideracdo so-
mente os pixels contidos na regido segmentada pelo algoritmo.

D. Selecdo de Atributos

Apds ser gerado o vetor de caracteristicas, obtido na etapa
anterior, realizou-se uma selecdo de atributos. Esta selecdo
tem como objetivo eliminar atributos desnecessdrios e con-
sequentemente simplificar o modelo de predi¢dao, 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 informacdo. Este
algoritmo € um tipo de filtro, que tende a superestimar a qual-
idade de atributos com muitos valores [14]. Neste contexto,
os atributos que obtiveram ganho 0 ou menor que o limiar de
0,1 foram eliminados.

Os atributos eliminados foram:

¢ Média: As bandas H, B, L, U, R, I;
o Desvio padrdo: As bandas R, G, B, V, I, H;
o Entropia: As bandas S, H.

Os atributos mais significativos foram:

e Média: A banda G;
o Desvio padrdo: As bandas S, U;
o Entropia: As bandas V, G, B;

E. Classificacdo

Apés a extracdo das caracteristicas ndo € possivel predizer
se uma imagem possui ou ndo Glaucoma, por isso fez-se
necessdrio a etapa de classificacdo, onde os atributos calcu-
lados na etapa anterior formaram um vetor, que servird de
entrada para os classificadores. Nesta etapa foram utilizados os
classificadores Multi Layer Perceptron (MLP) [15], Random
Tree (RBF) [16], Random Committee [17] e Random Forest
[18]. Na Secdo V, sdo mostrados os resultados obtidos para
cada um desses classificadores.

IV. METRICAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO

Nesta se¢do serdo apresentadas as métricas de avaliacdo
da segmentacdo, bem como as métricas de avaliagdo dos
classificadores.

A. Métricas de Avaliacdo da Segmentagdo

A avaliagdo da eficicia obtida foi feita através da
comparagdo entre o resultado obtido do algoritmo de
segmentacdo implementado e o resultado da mascara das bases
de imagens utilizadas, sendo essa mascara, uma imagem onde
a regido do DO estd em evidéncia.

Para avaliar a qualidade da segmentacdo, foram calculadas
duas medidas, chamadas de Eficacia e Precisdo. Na Eficacia
o valor é obtido pela razdo entre a Quantidade de Pixels
Segmentados Corretamente (QPSC) e a Quantidade Total de
Pixels Segmentados (QTPS), demonstrado na Equacio 8.

PSC

100. 8)

Para informar a Precisdo, serd calculado o moddulo da
subtracdo do QPSC com a Quantidade de Pixels da Mascara
(QPM), onde o valor encontrado sera dividido pela QPM,
conforme demonstrado na Equacdo 9.

QPSC - QPM

Precisdo = 100 — OPM

100. ©))
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B. Métricas de Avaliacdo dos Classificadores

A maioria dos critérios de andlise dos resultados de uma
classificacdo parte de uma matriz de confusdo, que indica a
quantidade de classificagcdes corretas e incorretas para cada
uma das classes. Uma matriz de confusao é criada baseada em
quatro valores: Verdadeiro Positivo (VP), niimero de imagens
corretamente classificadas como glaucomatosas; Falso Posi-
tivo (FP) ndmero de imagens classificadas como sauddveis,
quando na realidade, eram glaucomatosas; Falso Negativo
(FN), nimero de imagens classificadas como glaucomatosas,
quando na realidade, eram sauddveis e Verdadeiro Negativo
(VN), nimero de imagens classificadas como sauddveis cor-
retamente [19].

A partir dessas quantidades algumas taxas estatisticas po-
dem ser calculadas para avaliar o desempenho dos classifi-
cadores. As taxas de Precisdo, Recall, Acuriacia e F-Measure
(FM) sdo calculadas respectivamente pelas equacdes 10, 11,
12 e 13.

VP
P=VPTEP 1o
VP

R=— . 11
VP +FN an
B VP+VN 12

 VP4+FP+VN+FN’
M 2x VP (13)

T 9« VP+FP+FP

Outra medida utilizada foi o indice Kappa, que vem sendo
recomendado como uma medida apropriada da exatiddo por
representar inteiramente a matriz de confusio. 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 classificacdo [20].

O indice Kappa é um coeficiente de concordancia para
escalas nominais que mede o relacionamento entre a con-
cordancia e casualidade, além da discordancia esperada [20].
O indice Kappa pode ser encontrado com base na Equacio
14.

K= (observado — esperado) . (14)
1 — esperado

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

A categorizagdo do nivel de exatiddo do resultado de uma
classificacdo, pela relacdo do indice Kappa obtido, pode ser
observado na Tabela I, conforme definido por Landis e Koch
[21].

Table T
N{VEL DE EXATIDAO DE UMA CLASSIFICACAO, CONFORME O VALOR DO
INDICE KAPPA.

Indice Kappa (K) Qualidadade
K <0.2 Ruim
02<K<04 Razoavel

04 <K <0.6 Bom
0.6 <K <038 Muito Bom
K> 0.8 Excelente

V. RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos da
segmentacdo e extragdo de atributos com base na metodologia
proposta.

Para avaliacdo dos resultados de segmentacao as médidas de
Eficicia e Precisdo, vistos na secdo IV, foram utilizadas para o
calculo da acuricia do método. Foram considerados diferentes
limiares de exigéncia, estes limiares variam de 60% a 80%,
e se as duas medidas calculadas obtiverem valores maiores
que o limiar estabelecido, entdo consideramos que aquela
imagem foi segmentada corretamente. A Tabela II apresenta
os resultados de acurécia obtidos para os diferentes niveis de
exigéncia.

Table II
ACURACIA DA SEGMENTACAO DO DISCO OPTICO PARA DIFERENTES
NiVEIS DE EXIGENCIA.

Nivel de exigéncia
Base de Imagem | N de imagens | 60% 70% 80%
RIM-ONE 169 95.85 | 92.30 | 82.24
DRISTHI-GS 50 92.00 | 90.00 | 76.00
DRIONS-DB 110 82.72 | 67.27 | 36.36
Todas as imagens 329 90.57 | 83.58 | 65.95

Pela analise da Tabela II, observa-se que na base RIM-ONE,
quando a exigéncia de acerto foi de 80%, a acuricia obtida
pela segmentacao do algoritmo foi maior que 82%, totalizando
139 imagens segmentadas corretamente de 169. Percebe-se
também que quando o limiar de exigéncia foi menor que 80%
a acurdcia total obtida pelo algoritmo foi maior que 90%,
totalizando mais de 153 imagens segmentadas corretamente.

Na base DRISHTI-GS nota-se que, quando a exigéncia de
acerto foi de 80%, a acurdcia obtida pela segmentacdo do
algoritmo foi de 76%, totalizando 38 imagens segmentadas
corretamente de 50. Percebe-se também que quando o nivel
de exigéncia foi menor que 80%, a eficdcia total obtida pelo
algoritmo foi igual ou superior a 90%, totalizando mais de 45
imagens segmentadas corretamente.

Ainda pela andlise da Tabela II, percebe-se que na base
DRIONS-DB, quando a exigéncia de acerto foi de 80%, a
eficicia obtida pela segmentacdo do algoritmo foi maior que
36%, totalizando 40 imagens segmentadas corretamente de
110. Observa-se também que quando a exigéncia de acerto for
igual a 70% a eficécia total obtida pelo algoritmo foi quase o
dobro do obtido pelo limiar de 80%. Esta base foi a que houve
0 maior crescimento de acuricia com a diminui¢do do grau de
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exigéncia, chegando a atingir mais de 80% para a exigéncia
de acerto de 60%.

De acordo com o resultado geral das trés bases utilizadas,
mostrado na Tabela II, observa-se que quando a exigéncia de
acerto foi menor que 70%, a eficicia total obtida pelo algo-
ritmo foi maior que 83%, totalizando mais de 275 imagens seg-
mentadas corretamente de 329. Os resultados obtidos mostram
que a metodologia proposta para segmentacdo foi eficiente na
identifica¢do da regido do DO, levando em consideracdo a di-
versidade das bases e equipamentos utilizados para aquisi¢ao.

A Tabela III apresenta os resultados de Precisdo, Recall,
Acuricia, F-Measure e Kappa obtidos pela classificacdo das
imagens em Glaucomatosas o ndo. Para mostrar a importancia
da selecdo de atributos foram apresentados os resultados
obtidos com todos os atributos extraidos e, somente, com 0s
atributos resultantes apds a selecdo. Os pardmetros utilizados
para classificacdo foram os padrdes de cada classificador no
WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) [22],
e o método de validacdo utilizado foi o k-fold cross-validation
(com k = 10).

Table III
RESULTADO DA CLASSIFICACAO COM TODOS OS ATRIBUTOS EXTRAIDOS
E COM OS RESTANTES APOS A SELECAO DE ATRIBUTOS.

Todos os atributos

Classificadores R P A FM K
MLP 89.20 | 89.20 | 89.24 | 89.20 | 0.71
Random Committe | 89.20 | 90.00 | 89.24 | 88.30 | 0.67
Random Forest 89.20 | 89.60 | 89.24 | 88.50 | 0.68
Random Tree 82.20 | 82.50 | 82.91 | 82.70 | 0.53

Apos selecao de atributos

Classificadores R P A FM K
MLP 89.20 | 89.30 | 89.24 | 89.30 | 0.71
Random Committe | 92.40 | 92.30 | 92.40 | 92.20 | 0.78
Random Forest 88.60 | 89.00 | 88.60 | 87.70 | 0.66
Random Tree 84.80 | 84.60 | 84.81 | 84.70 | 0.59

Pela andlise da Tabela III, percebe-se que a selecdo de
atributos aprimorou os resultados para alguns dos classifi-
cadores testados, as exce¢des foram o Multi Layer Perceptron,
onde os resultados se mantiveram praticamente constantes, e
a Random Forest, onde os resultados acabaram diminuindo. O
maior aumento dos resultados apds a selecdo de atributos foi
da Random Committe, onde a Acuricia obteve uma melhoria
de mais de 3% e o indice Kappa saltou de 0,71 para 0,78.
Ainda pela andlise dessa tabela percebe-se que o Multi Layer
Perceptron obteve um melhor resultado antes da selecdo de
atributos, pois o indice Kappa foi o maior, e a Random
Committe foi o classificador com melhor desempenho apds
a selecdo dos atributos.

Pela andlise da Tabela I percebe-se que antes e apds a
selecdo de atributos os classificadores obtiveram desempenho
“muito bom”, com excecdo da Random Tree, que obteve um
desempenho “bom”. Os resultados apresentados mostram que
com os atributos extraidos, a selecdo teve papel relevante no
crescimento da eficiéncia da classificagao.

VI. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Processamento digital de imagens vem se tornando uma
drea de estudo com grande potencial, que, cada vez mais
vem contribuindo para a sociedade. Na 4drea da saide, o
processamento digital de imagens estd sendo utilizada no
auxilio do diagndstico de doencgas, para que ele seja realizado
de forma eficaz e barata.

Este trabalho apresentou uma metodologia para detecgdo
automatica do DO em imagens digitais de fundo de olho e, a
partir desta regido foi extraido a entropia e as caracteristicas
de cores em diferentes modelos. Os testes de detec¢dao do
DO foram realizados em trés bases de imagens distintas. A
segmentacdo trouxe bons resultados, satisfazendo as expec-
tativas, contabilizando uma acurécia superior a 83% quando
avaliado com um limiar de exigéncia de 70%, que é o valor
classico encontrado na literatura.

Apds a segmentacdo, este trabalho apresentou uma forma de
deteccdo automdtica do Glaucoma pela extracdo dos atributos
de cor e de entropia e o uso de classificacdo nas imagens da
retina. Vale destacar que também foi realizado um processo de
selecdo de atributos, em que os atributos menos significativos
foram eliminados. Os melhores resultados foram obtidos pela
Random Committe, com 92,20% de Acuréicia e o indice Kappa
de 0,78.

Como trabalho futuro serdo comparados os resultados en-
contrados pela metodologia de segmentacdo proposta nesse
trabalho com os resultados obtidos por algoritmos cldssicos
de deteccdo do DO propostos na literatura. Outro trabalho
futuro serd a implementacdo de um algoritmo de segmentacao
automadtica da escavacdo do DO, com o propdsito de calcular
o CDR (Cup-to-Disc ration), que € a razdo entre a drea da
escavacgao e a drea do DO. O calculo do CDR € muito utilizado
pelos médicos para o auxilio na detec¢do do Glaucoma.

Apesar dos resultados apresentados serem classificados
como muito bom baseados no indice Kappa, pretendemos
ampliar esse estudo extraindo, além das caracteristicas de cor,
informacdes sobre forma e textura.
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