Evaluation of Texture Maps as Input to Extract Deep Features
in Glaucoma Diagnosis
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Abstract. Glaucoma is a significant cause of blindness in the world. Doctors
use computerized images to detect these diseases. Early detection of the dise-
ase increases the chances of treatment, reducing the adverse effects. This work
proposes an evaluation of texture maps combinations as input to Convolutional
Neural Networks for glaucoma classification in retinal images. In our experi-
ments, we used three textures maps, three CNN architectures, and three classi-
fiers. We achieve a Kappa = 0.708+0.054 and a Accuracy = 0.859+0.021. We
conclude that using the combination of texture maps can improve the automatic
detection of glaucoma compared to single-channel inputs, and could be used by
state-of-the-art methods to improve their classification rates.

1. Introducao

A tecnologia vem sendo aplicada na resolucao de problemas em diversas dreas do co-
nhecimento. Sistemas inteligentes veem sendo empregados para auxiliar profissionais
em diversos cendrios. Neste trabalho abordaremos a utilizacdo da tecnologia na 4rea da
saude, frisando a detec¢do precoce do glaucoma.

O glaucoma € uma doenca progressiva, € o nao tratamento da mesma pode resultar
na perda da visdo. Dados divulgados pela Organizagdo Mundial de Saude(OMS) apre-
sentam esta doenca como uma das principais causas de cegueira mundial. Uma pesquisa
realizada pela OMS revela que 15% da cegueira existente no mundo € causada pelo glau-
coma [Thylefors and Negrel 1994]. O glaucoma pode se apresentar de 4 tipos diferentes,
sendo eles glaucoma de angulo fechado (agudo), glaucoma de dngulo aberto (cronico),
glaucoma congénito e glaucoma secundario. Embora o glaucoma nao possua uma cura,
todos os tipos apresentados possuem tratamento eficaz quando detectado precocemente.

O glaucoma é causado por uma lesdo no Disco Optico (DO), que é responsével
por transmitir o que vemos ao cérebro [LENSCOPE 2018]. Usualmente o glaucoma é
diagnosticado em uma imagem e para isso € necessario delimitar a regiao do DO e da
cavidade do DO (CDO), que € a regiao mais interna. O indicador mais utilizado para
determinar a presenc¢a do glaucoma € o aumento do CDO. Para isso, calculada-se o Cup-
to-Disc Ratio (CDR), que € arazdo entre o CDO e o DO, quanto mais proximo de 1 maior
a probabilidade da presenca do glaucoma.
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Figura 1. Exemplo de imagens do disco dptico saudavel (a) e glaucomatosa (b).

Apesar do CRD ser uma forma bastante utilizada e confidvel para detectar auto-
maticamente o glaucoma em imagens, ele requer que as delimitacdes do DO e do CDO
sejam feitas a priori. Estas necessitam de um grau de precisao préximo ao real para que o
célculo do CRD seja confidvel. Dessa forma, a fim de ajudar na identificagdo da doenca
em seus estigios iniciais, desenvolvemos uma proposta de identificagdo do glaucoma,
utilizando descritores de textura combinados a Redes Neurais Convolucionais (Convolu-
tional Neural Network - CNN que nao necessitam da etapa de segmentacdo de estruturas
previamente.

Esta proposta desenvolvida ndo possui o objetivo de ultrapassar o estado da arte,
visamos avaliar se outro tipo de entrada em redes neurais melhoram os resultados quando
comparados com a imagem original. Os resultados obtidos com o método desenvolvido,
visdo ajudar os especialistas no diagnéstico, oferecendo uma segunda opinido.

2. Trabalhos Relacionados

Os trabalhos relacionados expostos nesta secdo, apresentam as diversas técnicas utilizadas
no campo de visdo computacional com enfase na detec¢ao de glaucoma.

O trabalho apresentado por [Li et al. 2018], utiliza o conjunto de dados LabelMe-
2016, de onde foram retiradas 70.000 imagens das 200.000 existentes para uma amos-
tragem aleatdria, e selecionaram 48.116 imagens para a rotulagem de um algoritmo de
aprendizado para a detec¢@o da neuropatia Optica glaucomatosa. Os autores realizaram a
normalizagdo das imagens com os pixeis no intervalo de 0 a 1, e a reducdo para uma ma-
triz de 299x299. Com isso obtiveram area sob a curva ROC (AUC) de 0,986, sensibilidade
(Sens) de 95,6% e especificidade (Espec) de 92%.

O trabalho [Raghavendra et al. 2018] utilizou uma CNN de 18 camadas, proposta
pelos mesmos. Dividiram o banco de dados em treino e teste. O banco de dados utilizado
€ o Kasturba Medical College, Manipal India, com um total de 589 imagens normais e
837 com glaucoma, onde com as mesmas obtiveram uma acuracia (Acc) de 98,13%. Para
o desenvolvimento deste trabalho, os autores criaram a conjunto de dados, os quais nao
estdo disponiveis.

O trabalho apresentado em [Araujo 2018], aborda uma metodologia para di-
agnostico do glaucoma a partir das imagens de fundo de olho, utilizando os indices de
diversidade, como descritores de textura para a extracdo das caracteristicas de textura.
Os algoritmos genéticos sao utilizados para selecdo das caracteristicas mais relevantes.
ApOs a extragdo das caracteristicas, os autores utilizaram a maquina de vetores de suporte
(SVM) para realizar a classificacdo obtendo acuricia de 93,41%, sensibilidade de 92,36%



e especificidade de 95,05%.

O trabalho de Junior et al em [Carvalho-Junior et al. 2017], desenvolveu um
método para detec¢do automdtica do glaucoma com imagens da retina utilizando ima-
gens do banco de dados RIM-ONE. Utilizaram a técnica de segmentac¢io do Disco 6ptico
aplicando o algoritmo de Otsu. Para a extragdo de caracteristicas utilizaram descritores
de textura baseados em indices de diversidade filogenética para classificar utilizando o
framework WEKA. Os resultados apresentados foram acuricia de 98,6%, sensibilidade
92,9% e Especificidade de 100%.

No artigo [SILVA et al. 2018] € proposto uma metodologia para o diagndstico do
glaucoma através da andlise da textura da imagem representada usando LBP (Local Bi-
nary Pattern) e estatistica espacial aplicada em imagens médicas de retinografias. Os
autores obtiveram acurdcia de 95.08%. O método foi aplicado em imagens segmentadas
baseada em especialista que continha na base de imagem RIM-ONE.

No trabalho [Al-Bander et al. 2017] foi empregada uma metodologia para a
deteccao do glaucoma utilizando redes neurais e o classificador SVM. Em seu trabalho é
utilizado o banco de dados RIM-ONE, onde foi realizado o redimensionamento das ima-
gens para 227x227 pixels. Utilizou uma CNN pré-treinada (Alexnet) para a extracio de
caracteristicas e por fim e utilizou o classificador SVM, obtendo assim acuricia de 88,2%,
sensibilidade 85% e especificidade de 90,8%.

O trabalho [Ahn et al. 2018] utiliza em seu desenvolvimento um banco de dados
privado. A sua metodologia consiste na utilizagao da CNN GoogleNet Inception v3. como
extrator e classificador de caracteristicas. Neste trabalho os autores redimensionaram as
imagens na largura fixa de 800 pixels, e logo em seguida utilizaram uma cnn’s pré treinada
para a extragdo e classificacdo de caracteristicas. O Resultado apresentado pelos autores
foi uma AUC de 0,93.

A Tabela 1 apresenta um resumo dos trabalhos relacionados, mostrando a base de
dados utilizada e os resultados obtidos.

Tabela 1. Comparativo dos trabalhos do estado da arte.

Autor Base de Acc (%) AUC Sens (%) Espec (%)
Imagens

[Li et al. 2018] LabelMe - 0,99 95,60 92,00
2016

[Raghavendra et al. 2018] Kasturba 98,13 - - -
Medical
College

[Araujo 2018] RIM-ONE 9341 - 92,36 95,05
V2

[Carvalho-Junior et al. 2017] RIM-ONE 98,60 - 92,90 100

[SILVA et al. 2018] RIM-ONE 95,08 - - -

[Al-Bander et al. 2017] RIM-ONE 88,20 - 85,00 90,80

[

Ahn et al. 2018] Privada - 0,93 - -




Utilizamos no presente trabalho, trés algoritmos de textura e trés tipos de CNNs
diferentes. Realizamos os testes em um conjunto de dados publico disponivel para a
replicagdo de testes. Classificamos as caracteristicas com trés algoritmos diferentes. Con-
siderando o atual artigo com os demais podemos destacar uma maior exploracao das
técnicas de entrada de dados nas CNNs.

3. Materiais e Métodos

Neste trabalho foram utilizados conhecimentos das dreas de visdo computacional com
aplicagdo de mapas de textura na extragdo de informagdes obtidas através de imagens
retinograficas. Nas secOes seguintes, serdo descritas a base de dados, os métodos para
extracdo dos mapas de textura e de atributos, bem como a técnica utilizada para a
classificagdao das imagens.

3.1. Base de Imagens

Neste trabalhos utilizamos a base de imagens RIM-ONE-V2, ela consiste em imagens
fornecidas por trés hospitais. Sua composi¢ao consiste em 455 imagens, sendo 200 glau-
comatosas e 255 sauddveis [RIMONE 2015]. Na Figura 2, apresentamos duas amostras
de ambas as imagens contidas no RIM-ONE.
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Figura 2. Exemplos de imagens da base de dados RIM-ONE-V2. Em (a) uma
imagem de uma retina saudavel e em (b) uma glaucomatosa.

3.2. Mapas de Textura

A andlise de mapas de textura € um método quantitativo de pré-processamento para
extracdo de dados [Stanzione et al. 2019]. Nesta se¢do serdo apresentados algoritmos
classicos para obtencdo de mapas de textura e que foram utilizados neste trabalho.

3.3. Wavelet - WAV

A transformada Wavelet € comumente usada em muitos problemas de visdo computacio-
nal. No WAV ¢ realizada uma decomposicdo de wavelet 2-D de nivel tnico, que requer
uma funcdo de dimensionamento 2-D, e trés wavelets 2-D, onde o indicei =H, V,D é a
representacdo das variagdes de intensidade ao longo de colunas ou arestas horizontais e
ao longo das diagonais [Mallat 1989]. A Figura 3 mostra a aplicacao do descritor em uma
das imagens do banco de dados RIM-ONE-V2.

3.4. Gray Level Co-occurrence Matriz - GLCM

A Matriz de Co-ocorréncia de Nivel de Cinza (GLCM) é um histograma de valores de
escala de cinza coocorréncia em um determinado deslocamento sobre uma imagem. O
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Figura 3. Imagem com células glaucomatosa da Base RIM-ONE com a aplicacao
do WAV. (a) Aproximacao, (b) Detalhe horizontal, (c) Detalhe vertical, (d)
Detalhe diagonal.

presente algoritmo mostra com que frequéncia cada nivel de cinza ocorre em um pixel lo-
calizado em uma posi¢ao geométrica fixa relativa a cada outro pixel [Haralick et al. 1979].
Essa frequéncia gera uma matriz de coocorréncia, que serd utilizada como mapas de tex-
tura. A média da GLCM nas 4 direcoes (0°,45°,90°,135°), usando a distancia = 1.
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Figura 4. Funcionamento do descritor GLCM. (a) imagem, (b) matriz GLCM.
Fonte: [SILVA et al. 2017]

3.5. Histogram of Oriented Gradients - HOG

O Histograma de Orientacdo dos Gradientes (HOG) combina a descrigdo de carac-
teristicas de forma e textura. Ele preconiza que a aparéncia e forma de um objeto local
pode ser distinguida pelas dire¢cdes das bordas ou pela distribui¢cdo do gradiente da in-
tensidade. As etapas do HOG consistem em uma normalizacdo de imagem (opcional),
computacdo dos gradientes para obten¢do da magnitude e direcdo. Em seguida sdo com-
putados os histogramas de gradiente a partir de células [Dalal and Triggs 2005].

Ao final € realizada uma normalizacdo de blocos para obtencao do vetor de atribu-
tos. Os parametros de entrada do HOG sdo quantidade de cé€lulas, blocos. Neste trabalho
utilizamos 3 células e 3 blocos. A Figura 5 € uma imagem com a aplica¢do do descritor.

3.6. Redes Neurais Convolucionais

Uma rede neural convolucional (CNN ou ConvNet) € um tipo especial de redes neurais
multicamada, projetadas para reconhecer padrdes visuais diretamente de imagens de pixel
com pré-processamento minimo. Neste trabalho utilizamos trés arquiteturas de CNNs, as



(a) (b)

Figura 5. Imagem com células glaucomatosa da Base RIM-ONE com a aplicacao
do HOG. (a) Imagem em tons de cinza, (b) Mapa de textura HOG.

mesmas foram escolhidas pela frequéncia com que sao utilizadas em trabalhos relaciona-
dos. A seguir mostramos algumas informagdes sobre cada uma.

As redes VGG16 e VGG19 [Simonyan and Zisserman 2014] sdo caracterizadas
pela sua simplicidade, usando apenas camadas convolucionais 3x3 empilhadas umas so-
bre as outras em profundidade crescente. A redu¢ao do tamanho do volume € tratada pelo
pool médximo. Duas camadas totalmente conectadas, cada uma com 4.096 nés. As redes
VGG16 e VGGI19 Os “16” e “19” representam o nimero de camadas de peso na rede. To-
das as caracteristicas extraidas para a classificacdo foram retiradas da penudltima camada
da CNN.

A ResNet50 é uma CNN apresentada por [Huang et al. 2016] é baseada em redes
simples, que insere “atalhos”’fazendo com que a rede se torne residual, as saidas de uma
camada sdo entradas de camadas mais a frente. Os atalhos podem ser aplicadas quando as
entradas e as saidas tem as mesmas dimensoOes, mesmo nao tendo as mesmas dimensoes
tem tratamentos.

4. Metodologia

O método proposto consiste em 5 etapas, apresentadas na Figura 6: a primeira etapa € a
aquisi¢ao de imagens, onde utilizamos a base de dados RIM-ONE-V2; apos isso, temos
a etapa de geracao dos mapas de textura onde utilizamos WAV, GLCM e HOG; o passo
seguinte foi utilizar esse mapas de textura como entrada para as CNNs, foram utilizadas as
redes VGG16, VGG19 e ResNet50; a dltima etapa foi a classificacdo das imagens onde
utilizamos os atributos extraidos pelas CNNs e classificamos nosso conjuntos de dados
em saudéveis e glaucomatosas.

4.1. Calculo dos Mapas

As técnicas explicadas na Se¢do 3 foram aplicadas no banco de dados publico RIM-ONE
V2. A primeira técnica aplicada nas imagens, foram os descritores de textura. Utilizamos
os descritores como geradores de mapas de textura, assim aplicamos em todas as imagens
3 descritores que ja foram mencionados na secao anterior, gerando assim 3 amostras de
imagens, uma com um descritor.

Com os mapas de texturas, utilizamos a ideia da combinagao de 2 mapas de textura
com uma imagem em niveis de cinza para a criacdo de uma nova imagem. A ideia consiste
na utilizagcdo da estrutura de uma imagem RGB, porém ao invés de utilizar a imagem
colorida, optamos por colocar mapas de texturas por canais. De forma abstrata a Figura 7
representa a metodologia utilizada para geracdo da nova imagem com os mapas de textura.
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Figura 6. Metodologia proposta. (a) Banco de Dados RIM-ONE V2. (b) Aplicacao
dos mapas de textura. (c) Combinacao dos mapas de textura. (d) Extracao
das caracteristicas utilizando CNNs. (e) Classificacao.
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Figura 7. Reconstrucao da Imagem. (a) llustracao dos canais RGB (b)
Reconstrucao da imagem com os mapas de texturas.

Com os trés descritores de texturas conseguimos obter trés combinagdes: 1) WAV
+ imagem em niveis de cinza + HOG (WCH), 2) GLCM + imagem em niveis de cinza +
HOG (GCH), e 3) WAV + imagem em niveis de cinza + GLCM (WCG).

A imagem em niveis de cinza utilizada para montar as combinagdes foi obtida
pela Equacdo 1, que € o padrao mais utilizado em aplicacdes de processamento digital de
imagens [Recommendation ].

Cinza = 0.2126 x R+ 0.7154 « G + 0.0721 %« B, (D)
onde R, G e B sdo os canais vermelho, verde e azul do modelo de cores RGB.

4.2. Extracao de Caracteristicas

Logo em seguida, utilizamos as trés CNNs para extrair caracteristicas e por fim clas-
sificar as imagens. Utilizamos a metodologia de transferéncia de aprendizado para ex-
trair atributos com as CNN. Para isso, utilizamos os pesos da base de imagens Image-
Net [Deng et al. 2009]. Com isso, ndo foi necessério treinar as redes com os dados de
imagens com e sem glaucoma.



Da mesma forma que os descritores, utilizamos as CNNs uma por vez, gerando,
assim, os descritores para serem classificados.

4.3. Classificacao

Para o processo de classificacdo, utilizamos trés algoritmos da literatura, sdo eles: Gaus-
sian Processes (GP) [Rasmussen 2003], Decision Tree (DT) [Breiman et al. 1984], Ran-
dom Forest (RF) [Breiman 2001].

No classificador Gaussian Processes utilizamos o otimizador L-BFGS-B e 100
como quantidade méixima de iteragdo para a predicdo. Para a Decision Tree utilizamos
o indice Gini como funcdo para medir a qualidade das divisdes dos nds e a quantidade
minima de atributos para criar um novo no6 foi 2. No classificador Random Forest, utili-
zamos 100 arvores de decisdo e o indice Gini como funcio para medir a qualidade das
divisoes dos nos.

Na etapa de treinamento dos classificadores utilizamos 80% dos dados para trei-
namento e 20% para teste. Além disso, executamos cada classificacdo 10 vezes sempre
modificando os conjuntos de treinamento e teste. Com isso, obtivemos para cada métrica
utilizada uma média e o desvio padrdo das 10 execugdes.

Utilizamos como métricas de avaliacio dos métodos a acuricia (Acc), o indice
Kappa, a drea sob a curca ROC (AUC) e o F1-Score (F1). A Acc é a aproximacdo de
um resultado com o seu valor de referéncia real. O Kappa € utilizado para descrever a
concordancias entre 2 ou mais situagdes [Viera et al. 2005]. A AUC € uma representagcao
grafica que ilustra a performance de um classificador bindrio a medida que a variamos o
limiar de discriminacdo. O F1 é uma média ponderada entre a precisdo e o recall.

5. Resultados e Discussao

Os resultados apresentados nesse trabalho foram obtidos utilizando trés algoritmos para
obtencdo dos mapas de textura, trés arquiteturas de CNN e trés classificadores. Além
disso, de modo a comparar a performance obtida com a combinacdo dos mapas de textura,
executamos o processo utilizando como entrada na CNN os canais de cores do sistema
RGB (vermelho, verde e azul). Nas Tabelas 2, 3 e 4 apresentamos os resultados para os
classificadores Gaussian Process, Decision Tree € Random Forest, respectivamente.

A Tabela 2 mostra que o melhor resultado foi obtido utilizando a combinacao
WCG com um Kappa = 0.708+0.054. Por outro lado, a menor performance foi obtida
pelo canal de cor verde do modelo RGB com Kappa = 0.554+0.061.

Os resultados obtidos com o classificadores Decision Tree € Random Forest (Ta-
belas 3 e 4) tiveram resultado inferior aos obtidos pelo Gaussian Process. Isso mostra que
este classificador, mesmo ndo tendo sido utilizado em nenhum dos trabalhos relacionados
levantados, pode ser o algoritmo mais adequado para o problema em questao.

Na Tabela 3 sao mostrados os resultados da classificacao utilizando o classificador
DT, onde podemos observar que o método proposto foi melhor classificado, com relagado a
utilizacdo das imagem em apenas canais. Ja na Tabela 4 as imagens separadas por canais
obtiveram uma melhor classificacdo, porém com diferenga minima da classificacdo do
método proposto.



Tabela 2. Resultados obtidos pela metodologia proposta utilizando o classifica-

dor Gaussian Process.

VGGI6 VGGI9 RESNET-50
Vermelho
Acc [ 0.813£0.026 0.829 £0.029 0.828 £ 0.036
Kappa | 0.617 £0.049 0.648 £ 0.061 0.648 4+ 0.071
AUC | 0.808 +0.023 0.822 +£0.033 0.828 4 0.032
F1 0.776 £ 0.029 0.791 £ 0.038 0.796 + 0.040
Verde
Acc | 0.812 £0.034 0.7813 £0.030 0.782 £ 0.028
Kappa | 0.606 = 0.078  0.553 £0.057 0.554 + 0.061
AUC | 0.801 £0.038 0.775 +£0.029 0.777 £ 0.029
F1 0.762 £0.055 0.743 £0.040 0.746 £+ 0.044
Azul
Acc [ 0.748 £0.087 0.757 £0.041 0.808 £ 0.023
Kappa | 0.482 £ 0.181  0.498 £ 0.079  0.609 + 0.042
AUC | 0.741 £0.091 0.747 £0.039 0.805 £ 0.020
F1 0.647 £0.230 0.700 £ 0.0478 0.778 £ 0.018
WCH
Acc | 0.80I =0.035 0.725£0.081 0.859 & 0.030
Kappa | 0.610 +0.062 0.391 £0.256 0.698 + 0.071
AUC | 0.805 +£0.034 0.697 £0.125 0.842 £ 0.035
F1 0.789 £0.033 0.528 +£0.343 0.826 £ 0.031
GCH
Acc | 0.741 £0.133 0.812 £0.022 0.849 £ 0.020
Kappa | 0.510 £ 0.202 0.638 £0.051 0.683 + 0.051
AUC | 0.759 £0.103 0.817 £0.026 0.846 £ 0.021
F1 0.738 £0.242  0.83 = 0.033 0.869 + 0.020
WCG
Acc [ 0.803£0.032 0748 £0.095 0.859 £ 0.021
Kappa | 0.596 £ 0.075 0.415+0.274 0.708 + 0.054
AUC | 0.791 £0.032 0.702 +£0.131 0.856 £ 0.021
F1 0.762 £ 0.048 0.536 == 0.351 0.829 + 0.032

Quando se muda o vetor de atributos os resultados variam, pois, cada classificador
possui parametros especificos, estes podem melhorar ou piorar o resultado, dependendo
da escolha dos mesmos. Desta forma visando esclarecer esses resultados, para trabalhos
futuros pode-se utilizar o grid-search, para estimar os melhores parametros de cada clas-
sificador.

6. Conclusao e trabalhos futuros

Este trabalho apresentou uma metodologia para utilizagdao de mapas de textura para extrair
atributos de redes profundas no diagndstico automatico do glaucoma utilizando a base
de imagens RIM-ONE-V2. Foram utilizados os algoritmos de textura WAV, GLCM e
HOG para geracdo de mapas de textura de onde foram extraidas caracteristicas com as
CNNs VGG16, VGG19 e RESNET. Ao final as caracteristicas foram classificadas pelos
algoritmos Gaussian Process, Decision Tree € Random Forest.

Os Resultados obtidos foram promissores, em especial para a combinagdo dos
mapas WAV - Imagem em niveis de cinza - GLCM (WCG). Além disso, observamos que
a combinacdo da imagens em niveis de cinza com mapas de textura pode melhorar os
resultados quando comparado com o uso somente da imagem. Os resultados indicam que
a metodologia, embora necessite de melhorias, pode ser utilizada para auxiliar na detec¢ao
precoce do glaucoma. Outro ponto importante que pode ser destacado € que este método



Tabela 3. Resultados obtidos pela metodologia proposta utilizando o classifica-

dor Decision Tree.

VGGI6 VGGI9 RESNET-50
Vermelho
Acc [ 0.720 £0.046 0.732 £0.044 0.739 £ 0.050
Kappa | 0.427 £0.090 0.458 £ 0.090 0.465 £ 0.096
AUC | 0.716 2 0.048 0.728 +£0.045 0.731 £ 0.045
F1 0.665 £ 0.048 0.700 &= 0.060 0.688 & 0.053
Verde
Acc [ 0.689 £0.027 0.689 £0.039 0.695 £ 0.036
Kappa | 0.364 £ 0.056 0.366 = 0.082 0.382 £+ 0.070
AUC | 0.683 £0.025 0.683 +=0.041 0.694 £ 0.037
F1 0.627 £0.048 0.638 =0.056 0.650 & 0.045
Azul
Acc [ 0.709 £0.049 0.654 £0.033 0.736 £ 0.039
Kappa | 0.409 £ 0.095 0.297 £0.061 0.464 £+ 0.076
AUC | 0.705 £0.045 0.650 &= 0.030 0.732 £ 0.037
F1 0.665 £ 0.054 0.592 +0.027 0.704 & 0.033
WCH
Acc [ 0.701 £0.042 0.719 £0.047 0.749 £ 0.022
Kappa | 0.405 £0.075 0.423 £0.100 0.485 + 0.053
AUC | 0.698 +0.032 0.703 & 0.055 0.736 &= 0.048
F1 0.641 £ 0.049 0.665 +0.078 0.699 £ 0.051
GCH
Acc ] 0.673£0.045 0.698 £0.042 0.689 £ 0.033
Kappa | 0.342 £0.095 0.359 £0.091 0.356 £+ 0.061
AUC | 0.676 +£0.044 0.689 4+ 0.047 0.670 £ 0.020
F1 0.692 +£0.052 0.732 £0.042 0.725 + 0.039
WCG
Acc ] 0.689 £0.063 0.682 £0.054 0.729 £ 0.030
Kappa | 0.346 £0.124 0.345 £0.122 0.412 £ 0.088
AUC | 0.671 £0.065 0.672 +£0.069 0.705 £ 0.040
F1 0.600 &+ 0.093 0.613 £0.089 0.642 + 0.63

pode ser extrapolado para outros métodos do estado-da-arte, contribuindo para melhorar
os niveis de acurdcia desses métodos.

Para trabalhos futuros pretendemos: Implementar outros descritores de textura,
tais como o descritor LBP e suas variacdes; aplicar o método em outras arquiteturas de
CNN; combinag¢do da saida de varias CNNs para usar como entrada no algoritmo de
classificacdo; realizar testes em multiplas bases de imagens; e realizar um treinamento
que indique o grau de severidade da doencga e nao apenas o diagndstico final.
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