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Abstract. Glaucoma is an irreversible disease that degrades the optic nerve un-
til the complete loss of the visual field. The World Health Organization estimates
that glaucoma accounts for approximately 5.2 million cases of blindness. This
paper aims to present an automated computational method using taxonomic in-
dexes as texture descriptors in order to detect glaucoma in eye fundus images.
The experiments were performed on 922 public retinography images databa-
ses: RIM-ONE version 2, iChallenge-GON and Kaggle1000fundusimages. The
method obtained 90.20% of sensitivity, 94.03% of specificity, fl-score of 0.82
and 92.97% of accuracy.

Resumo. O glaucoma é uma doencga irreversivel que degrada o nervo dptico
até a completa perda do campo visual. A Organizacdo Mundial de Saiide estima
que o glaucoma seja responsdvel por aproximadamente 5,2 milhoes de casos de
cegueira. Este artigo possui como objetivo apresentar um método computacio-
nal automdtico utilizando indices taxonomicos como descritores de textura para
detectar o glaucoma em imagens de fundo de olho. Os experimentos foram rea-
lizados em 922 imagens de retinografia de bases puiblicas: RIM-ONE versdo 2,
iChallenge-GON e Kaggle 1000fundusimages. O método obteve 90,20% de sen-
sibilidade, 94,03% de especificidade, f1-score de 0,82 e 92,97% de acurdcia.

1. Introducao

Segundo o Conselho Brasileiro de Oftalmologia, o glaucoma € a maior causa de cegueira
irreversivel no mundo e estima-se que nimero de pessoas com glaucoma em todo o mundo
aumentard para 111,8 milhdes até 2040 [Ottaiano et al. 2019]. O glaucoma € uma doenca
ocular, inicialmente assintomatica, que causa dano ao nervo dptico que ocasiona, pos-
teriormente, a perda irreversivel do campo visual e possui como maior fator de risco o
aumento da pressado intraocular (pressdao dentro do olho) [Taleb et al. 2012].

O diagnéstico do glaucoma através de imagens requer andlise e interpretagdo de
um especialista da drea. Ao longo dos anos pesquisas na darea de diagnéstico assistido
por computador (CAD) vem crescendo, onde € feita a andlise de imagens computado-
rizadas com a finalidade de auxiliar a interpretagdo de exames com imagens médicas
fornecendo uma automatiza¢gdo nas andlises € uma segunda opinido para o especialista
[Giger and Suzuki 2008].

Este artigo tem como objetivo avaliar a utilizacdo dos indices taxondmicos, co-
mumente utilizados na ecologia, como descritores de textura, com a finalidade de serem
aplicados no diagnéstico do glaucoma em retinografias. Assim, utilizam-se métodos de



extracdo de textura baseado em indices taxondmicos, com o objetivo de estudd-los jun-
tamente com diversos classificadores, na aplicacdo de uma metodologia computacional
para auxiliar no diagnéstico do glaucoma em imagens do fundo de olho.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta trabalhos existentes na literatura sobre a utilizacdo de descritores de
textura em imagens médicas para diagnosticar o glaucoma em retinografias.

Sousa et al. (2017) propuseram uma metodologia para diagnosticar o glau-
coma utilizando fungdes geoestatisticas como: semivariograma, semimadograma, cova-
riograma, correlograma. Al-Bander et al. (2017) apresentam uma abordagem para o
diagnéstico automatico de glaucoma usando redes neurais convolucionais (CNN). Estes
se diferem do método proposto nas etapas de pré-processamento e de descricao de textura.

Aratjo et al. (2018) propuseram uma metodologia para o diagndstico de glaucoma
em imagens de retinografia, usando como descritor os indices de diversidade, normal-
mente sao utilizados em estudos ecoldgicos. De forma semelhante, neste artigo € proposta
uma metodologia para a utiliza¢do de indices ecolégicos como descritores de textura, os
indices taxondmicos. Os dois trabalhos se diferem na etapa de pré-processamento € na
etapa de extracdo de caracteristicas, onde este utiliza os indices de Shannon, de McIntosh
e de Diversidade Total.

3. Materiais e Métodos

Esta secdo apresenta as tecnologias, as bases de imagens e o0 método proposto neste es-
tudo. Para a implementagdo das técnicas utilizadas no pré-processamento e extracio de
caracteristicas, foi utilizada a linguagem de programacio Python. A manipulacdo das
imagens foi realizada através da biblioteca OpenCV [INTEL 2016], de cédigo livre. Os
classificadores foram estimados através da biblioteca AutoSklearn, também de cédigo
livre.

O método proposto estd estruturado em cinco etapas: pré-processamento,
transformacdo em cinco espagos de cores, extracdo de caracteristicas, classificacdo e
validacdo de resultados. A Figura 1 apresenta as etapas do método proposto.
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Figura 1. Etapas do método proposto.

Os primeiros testes foram realizados apenas na base RIM-ONE versao 2. Con-
forme foram sendo observados os resultados, percebeu-se a necessidade de realizar uma
etapa no pré-processamento das imagens das bases, uma especificacdo de histograma,
com o objetivo de uniformizar o padrao de iluminacao e contraste das imagens.



3.1. Base de Imagens

A primeira etapa do estudo € a defini¢do e aquisi¢do de bases de imagens de fundo de
olho com pacientes com glaucoma e sem glaucoma. A primeira base utilizada neste
trabalho foi a RIM-ONE [Trucco et al. 2013]. A RIM-ONE ¢ uma base publica. Foi
utilizada a versdo 2, que possui 455 imagens no formato RGB, e sdo separadas em
duas classes, Glaucoma and suspicious (200 imagens) e Normal (255 imagens). Além
desta, foram testadas mais duas bases publicas: iChallenge-GON [Xu et al. 2018] e Kag-
gle1000fundusimages [Linchundan 2019]. A base iChallenge-GON possui 400 imagens,
sendo destas 360 sinalizadas como pacientes sem glaucoma e 40 glaucomatosos. A base
Kaggle1000fundusimages € uma base que possui 1000 imagens de retinografia, estando
13 destas sinalizadas como pacientes com glaucoma e 54 sem glaucoma.

Portanto, para o desenvolvimento desta pesquisa, foi utilizado um total de 922
imagens, sendo 669 delas de pacientes sem glaucoma e 253 glaucomatosos.

3.2. Pré-Processamento

A etapa de pré-processamento teve como objetivo preparar a imagem, evidenciando carac-
teristicas da regido do disco optico e da cavidade do disco Optico, para a fase de extracao
de caracteristicas. Nesta realiza-se, ainda, a Normaliza¢ao de Cor, a reducdo de ruido
utilizando a técnica Non-local Means [Buades et al. 2011] e a Equalizacdo Adaptativa do
Histograma (CLAHE).

Para as bases iChallenge-GON e Kaggle1000fundusimages, além da técnicas su-
pracitadas, antes da etapa de transformagdo em espacos de cores, realiza-se também a
especificacdo de histograma, a fim de uniformizar as imagens.

3.3. Transformacao em Espacos de Cores

As imagens foram transformadas para outros espacos de cores, o HSV, LUV, Lab
[Gonzalez et al. 2004], YCrCb e BGR. Essas conversoes foram utilizadas para avaliar
em qual espaco de cor € possivel obter caracteristicas mais relevantes para distinguir as
imagens de pacientes glaucomatosos de pacientes saudaveis.

3.4. Extracao de Caracteristicas

ApOs o pré-processamento, as imagens sao submetidas a extracao de caracteristicas. Es-
sas caracteristicas sdao definidas como propriedades presentes em objetos registrados nas
imagens, que podem ser usados como descritores da imagem [Silva et al. 2017]. Para este
trabalho, o método de extracao de caracteristicas utiliza indices taxondmicos.

Os indices taxonomicos, ou indices de diversidade, sao indices comumente utiliza-
dos na ecologia para descrever a variedade de espécies em uma determinada comunidade
ou regido. E possivel medir a diversidade de duas formas: pela riqueza de espécies, repre-
sentada pelo nimero de espécies encontradas em uma regido, e pela abundancia relativa,
ou seja, o numero de individuos de uma espécie especifica em uma regiao.

Para que os indices de diversidade possam ser utilizados para anélise de textura
em imagens, € necessario fazer uma analogia entre o que eles representam na Ecologia e o
que representam em Processamento de Imagens. Dessa forma, a comunidade € abstraida
como uma imagem (ou parte dela), as espécies sdo os niveis de cinza encontrados na
imagem e os individuos sao os pixels.



A diversidade taxondmica € uma abordagem baseada no conjunto de distancias
entre pares de espécies a partir de drvores taxonOmicas [Ricotta 2004]. Para este tra-
balho considera-se que as distincias entre as espécies estd representada pela distincia
entre os pixels. Ao todo, oito indices foram utilizados neste trabalho, sendo estes:
Indice de Diversidade Taxondmica e Indice de Distingdo Taxonomica [Oliveira 2013];
Soma da Distancias Filogenéticas e Distincia Média do Vizinho Mais Préximo
[Vellend et al. 2011]; Entropia Quadrética Intensiva, Entropia Quadratica Extensiva,
Distin¢ao Taxondmica Média e Distincao Taxondmica Total [Carvalho Filho 2016].

3.5. Classificacao

Esta etapa tem como objetivo realizar o reconhecimento das imagens classificando-as em
sauddveis ou glaucomatosas. Apds realizacdo do pré-processamento e da extracdo de ca-
racteristicas, utilizou-se 80% da base para treino e 20% para teste, com validagdo cruzada.
Na classificagao foi utilizada a abordagem de aprendizado de maquina automatizado para
obter o melhor classificador para as caracteristicas dadas. A classifica¢do foi realizada
segundo rétulos atribuidas na base de imagens. No Auto Sklearn, cada conjunto de carac-
teristicas foi executado por cerca de 10 horas, o tempo usado tanto para gerar um modelo
(escolher classificadores) tanto quanto para treiné-lo.

4. Resultados

Esta secdo descreve os resultados obtidos nos experimentos realizados utilizando apenas
a base RIM ONE v2 e utilizando todas as bases disponiveis para a pesquisa (Secao 3.1).
Os resultados alcancados pelo método proposto foram avaliados pelas seguintes métricas:
Acuricia (ACU), Sensibilidade (SEN), Especificidade (ESP) e F1-Score (F1). Para este
artigo, escolheu-se a sensibilidade como o numero de imagens corretamente classificadas
como glaucomatosas e especificidade, como saudaveis.

Para validar o método proposto, inicialmente, foram utilizadas todas as 455 ima-
gens da base RIM ONE v2. A Tabela 1 mostra os melhores resultados obtidos dos ex-
perimentos realizados com a base RIM ONE v2. A partir da analise dos resultados, po-
demos obter algumas conclusdes. Os indices taxonOmicos apresentaram o melhor resul-
tado quando foi feita a concatenacdo das caracteristicas para todos os espacos de cores,
alcancando acurécia de 98,90%, sensibilidade de 100% e especificidade de 98,25% com
o classificador Extra Trees [Geurts et al. 2006].

Tabela 1. Resultado da extracao de caracteristicas para a base RIM ONE v2.

CLASSIFICADOR | CANAL | ACU. (%) | SEN. (%) | ESP. (%) | Fl

Ada Boost LUV 90,11 90,00 90,20 | 0,89
Random Forest YCrCb 86,81 90,00 84,31 0,86
Extra Trees BGR 92,31 85,00 98,04 0,91
Extra Trees Todos 98,90 100,00 98,25 | 0,99

Diante dos resultados obtidos a Tabela 2 mostra uma comparacdo dos resulta-
dos encontrados neste trabalho com os resultados dos trabalhos relacionados que também
utilizam caracteristicas de textura para diagnosticar o glaucoma usando imagens de reti-
nografia. Todos os trabalhos utilizam a base RIM-ONE v2 com a mesma quantidade de
imagens.



Tabela 2. Comparacao com os trabalhos relacionados.

Classificador Técnicas ACU. (%) | SEN. (%) | ESP. (%)
[de Sousa et al. 2017] Funcdes Geoestatisticas 91,20 95,00 88,20
[Al-Bander et al. 2017] | CNN 88,20 85,00 90,80
[Aratgjo et al. 2018] Indices de diversidade 93,41 92,83 93,69
Método proposto Indices Taxondmicos 98,90 100,00 98,25

A partir da Tabela 2, observa-se que as métricas de acurécia igual a 98,9%, sen-
sibilidade igual a 100% e a especificidade de 98,25% obtidas pelo método proposto fo-
ram superiores aos resultados obtidos pelos autores citados, indicando que a metodologia
apresentada € promissora.

ApOs testes iniciais com as imagens da base RIM-ONE v2, foram realizados testes
incluindo as imagens das bases iChallenge-GON e Kaggle1000fundusimages. A Tabela
3 apresenta os resultados para o método utilizando base gerada com 922 imagens.

Tabela 3. Resultado da extracao de caracteristicas para a base gerada.

CLASSIFICADOR | ACU. (%) | SEN. (%) | ESP. (%) | F1
QDA 92,97 90,20 94,03 | 0,88
SVM 85,94 72,55 91,04 | 0,74
Linear SVC 91,35 78,43 96,27 | 0,83

Na Tabela 3 observa-se que a especificidade ¢ sempre superior ao valor da sensibi-
lidade, o que se deve ao fato de que as bases possuem mais imagens de pacientes sauddveis
do que de glaucomatosos. O resultado geral de 92,97% de acerto € promissor € proximo
ao resultado obtido nos trabalhos relacionados que utilizaram apenas a base RIM-ONE
v2. E possivel melhorar este resultado fazendo um balanceamento das bases — fazendo
com que a quantidade de imagens de pacientes glaucomatosos seja proxima a quantidade
de imagens de pacientes saudaveis — e testando métodos de selecdo de caracteristicas.

5. Conclusao

A utilizacdo de processamento de imagens estd cada vez mais presente em vdrias areas,
como na area da saude, servindo de auxilio ao profissional da 4rea. Este artigo apresentou
uma abordagem capaz de fornecer um descritor que possa servir como meio para auxiliar
os especialistas na elaboragdo do diagndstico do glaucoma em imagens do fundo de olho.

Para o objetivo deste artigo, foram comparadas técnicas de extracdo de textura —
a proposta e as ja presentes na literatura —, visando o uso no diagndstico de imagens
glaucomatosas. Os resultados mostraram que os indices taxondmicos sao descritores de
textura promissores na andlise de imagens glaucomatosas, alcangando uma taxa de su-
cesso de 92,97% nos experimentos realizados em uma base formada por 922 exames de
retinografia.
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