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Abstract. This paper proposes a semi-automatic method for segmenting lesions
in corneal images to assist specialists in monitoring the evolution of the lesion.
Such lesions can be categorized as conditions that affect the ocular structure in
the form of ulceration, infection, erosion or some other type of trauma. Thus,
the proposed method uses expert-marked regions to train two classifying algo-
rithms. In the extraction of attributes, we made groups of pixels with similar
texture, called superpixel. Thus, good results were obtained with the metrics
sensitivity: 99.48% and similarity Dice: 80.03%. Finally, we concluded that
the results showed that the Random Forest classifier had a better performance.

Resumo. Este artigo propõe um método semiautomático para segmentar lesões
em imagens da córnea, visando auxiliar os especialistas no monitoramento da
evolução da lesão. Tais lesões podem ser categorizadas como patologias que
afetam a estrutura ocular na forma de ulceração, infecção, erosão ou algum
outro tipo de trauma. Assim, o método proposto utiliza regiões marcadas pelo
especialista para treinar dois algoritmos classificadores. Na extração de atri-
butos, foi realizado agrupamentos de pixels com textura similar, chamado su-
perpixel. Com isso, foi obtido bons resultados com as métricas sensibilidade:
99,48% e similaridade Dice: 80,03%. Por fim, concluimos que os resultados
mostraram que o classificador Random Forest obteve um melhor desempenho.

1. Introdução
Recentes avanços na aquisição e processamento de imagens digitais tornaram possı́vel o
uso de imagens médicas de maneiras novas e revolucionárias [Santos et al. 2017]. Isso
levou a um considerável interesse no desenvolvimento de sistemas automáticos de di-
agnóstico médico, cuja finalidade é melhorar os serviços prestados pela comunidade
médica. Esses sistemas são chamados de sistemas de Diagnóstico Auxiliado por Compu-
tador (CAD – Computer Aided Diagnosis).

No campo da oftalmologia clı́nica, imagens digitais de retina podem prover
informações sobre mudanças patológicas causadas por doenças oculares locais e sinais
recentes de doenças sistemáticas como a hipertensão, a arterioesclerose e o diabetes mel-
litus (DM). O tratamento para essas doenças se torna mais eficaz quando descobertas
em seu estado inicial, sendo que os exames oftalmológicos periódicos são os principais
responsáveis pela identificação da doença nessa etapa [Hajer et al. 2006].



Neste trabalho propomos a segmentação semiautomática de imagens de lesões
de córnea utilizando os algoritmos Seeded Fuzzy C-means (SFc-means) e Random Forest
(RF), com superpixels, como principal objetivo mensurar a eficiência da aplicabilidade do
algoritmo SFc-means durante a etapa de classificação do modelo proposto. Além disso,
os resultados obtidos são comparados com aplicação do Random Forest em abordagens
anteriores. Tal comparação é realizada com o intuito de avaliar nosso método.

2. Trabalhos Relacionados

No trabalho de Wang et. al. [Wang et al. 2017] foi realizado um estudo comparativo
de métodos de classificação para diagnóstico automático de imagens oftalmológicas. O
trabalho reuniu diferentes imagens da região ocular para avaliar a complexidade refe-
rente ao processo de análise dessas imagens. Os autores utilizaram como descritores o
espaço de cores RGB (iniciais das cores vermelho, verde e azul em inglês), métodos de
extração de texturas, transformação Wavelet [Nayak et al. 2016] e Local Binary Pattern
[Tang et al. 2015]. Os classificadores e descritores foram agrupados em oito esquemas
para gerar diferentes resultados. Estes foram satisfatórios para os esquemas relacionados
com os classificadores Support Vector Machine (SVM) e K-Nearest Neighbors (KNN),
mas foram insatisfatórios quando relacionados ao classificador Extreme Learning Ma-
chine (ELM).

No trabalho de Veras et. al. [Veras et al. 2018] é proposto o algoritmo Seeded
Fuzzy C-means, que usa poucas informações fornecidas por um médico para segmentar
regiões demarcadas. Seu trabalho foi avaliado por uma base de imagens contendo 2200
exemplares de leucemia, câncer de pele, câncer cervical e imagens de glaucoma. Os
resultados ilustram a capacidade do algoritmo de auxiliar eficientemente os médicos na
detecção de regiões de interesse, pois alcançou um ı́ndice Kappa “Excelente” na maioria
dos testes.

Já no trabalho de Lima et. al. [Lima et al. 2018] desenvolveram um método semi-
automático para segmentação de lesões em imagens da córnea para auxiliar o médico no
acompanhamento da evolução da lesão. Para isso, é utilizado algumas regiões marcadas
pelo especialista para treinar o classificador Random Forest e, posteriormente, classificar
as demais regiões da imagem entre lesão e não lesão. Na etapa de extração de carac-
terı́sticas, é avaliado o uso de dois modelos de descrição, onde o primeiro usa pixels
individualmente e o segundo utiliza agrupamento de pixels similares, denominados su-
perpixels. Com o modelo de pixels e uma base de dados com 19 imagens, obtiveram
97,57% de acurácia e 0.89 de ı́ndice de similaridade Dice.

Neste trabalho propomos uma abordagem semiautomática para segmentação de
lesões na córnea utilizando aprendizado de máquina supervisionado a partir de dois al-
goritmos que realizam a classificação de regiões não marcadas pelo especialista. Além
disso, testes com diversas quantidades de segmentos de superpixels para treino foram re-
alizados com o intuito de descobrir uma quantidade mı́nima. O trabalho contribui com
uma abordagem utilizando poucos cálculos durante o processo de classificação, obtendo
resultados tão bons quanto usando segmentações com pixels de trabalhos anteriores.



3. Base de Dados
A base de dados utilizada no trabalho contém 19 imagens da superfı́cie da córnea e foi
adquirida em procedimentos médicos, sob condições diversas de iluminação e equipa-
mentos. A base possui diferentes tipos de lesões na córnea, o que beneficia o trabalho
pelo aumento da variabilidade de dados. É importante salientar que essa base foi obtida
do trabalho de Lima et. al. [Lima et al. 2018]. Após a captura das imagens, um médico
especialista, com auxı́lio de uma caneta para toque em telas digitais, demarca a área cor-
respondente à lesão no segmento anterior do olho em vermelho e a área total que será
analisada é demarcada em azul. Na Figura 1 é possı́vel visualizar a configuração da base
de dados.

(a) Original (b) Marcada

Figura 1. Exemplo das imagens presentes na base de dados.

4. Métricas de avaliação
Neste trabalho decidimos utilizar cálculos de uma matriz de confusão para avaliar o de-
sempenho dos algoritmos de classificação utilizados. Isso foi optado pois é uma fer-
ramenta muito usada para avaliações de modelos de classificação em aprendizado de
máquina. A matriz de confusão, por sua vez, possui a relação entre dados reais e aqueles
preditos pelo classificador.

Na metodologia desse trabalho, o conceito de Positivo se aplica ao que se carac-
teriza como lesão, assim como o conceito de Negativo é caracterizado como não lesão.
Portanto, de posse dos valores de VP (verdadeiro positivo para pixels preditos como po-
sitivo), VN (verdadeiro negativo para pixels preditos como negativo), FP (falso positivo
para pixels originalmente negativos mas preditos como positivo) e FN (falso negativo
para pixels originalmente positivos mas preditos como negativo) a matriz de confusão é
gerada e, utilizando os valores de VP, VN, FP, FN podemos calcular 3 métricas: acurácia,
sensibilidade e especificidade.

A acurácia mede o acerto geral do classificador, entre aquilo que foi corretamente
predito como lesão e não lesão. Enquanto a sensibilidade mede a capacidade do classifi-
cador em predizer que um pixel representa uma área lesionada, a especificidade mede se
os valores preditos pelo classificador equivalem a pixels da área não lesionada.

Além dessas métricas de avaliação, foi utilizado também o ı́ndice de similaridade
Dice [Dice 1945], que é um ı́ndice utilizado para comparar a igualdade entre duas amos-
tras. Neste trabalho, foi considerado a comparação, em relação à área lesionada, entre a
imagem marcada pelo médico e a imagem gerada pelo método proposto.

5. Método Proposto
Nesse trabalho são utilizadas cinco quantidades diferentes de segmentos de superpixel:
1500, 2000, 2500, 3000 e 4000. Essas quantidades são utilizadas a fim de determinar



qual seria a melhor configuração para obter o melhor resultado de classificação possı́vel,
tendo como foco dois quesitos de qualidade: velocidade de processamento e qualidade
de aproximação de acerto das regiões lesionadas. Para cada algoritmo de classificação
foram utilizadas todas as quantidades de segmentos, sendo executados isoladamente,
comparando-os ao final do processo.

Para obter o modelo de superpixels foi utilizado o algoritmo Simple Linear Itera-
tive Clustering (SLIC) [Achanta et al. 2012], um algoritmo de clusterização baseado no
K-means que consiste em analisar as informações de cor dos pixels, dividindo-os em gru-
pos. Com os superpixels selecionados, prosseguiu-se para o passo de extração de carac-
terı́sticas de textura utilizando a Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM), conhecida
como matriz de co-ocorrência de nı́veis de cinza [Haralick et al. 1973]. Neste trabalho
foram selecionados cinco caracterı́sticas de textura: contraste, energia, homogeneidade,
correlação e entropia. Assim, os superpixels restantes dentro da região ocular terão suas
caracterı́sticas extraı́das e submetidas aos classificadores, no qual será informada se a
segmentação feita possui ou não a lesão. Houve interesse em verificar o desempenho do
SFc-means, em comparação com o Random Forest [Ho 1995], pois queriamos comprovar
a eficiência afirmada no trabalho de veras et. al. [Veras et al. 2018] sobre tal algoritmo,
aplicando o mesmo em nossa base de dados.

Figura 2. Etapas do modelo de descrição utilizando superpixels. (a) Captura, (b) treino e
(c) classificação.

Após a classificação, o pós-processamento é aplicado na área correspondente a
lesão, com o intuito de melhorar a imagem resultante do processo, aprimorando os resul-
tados da matriz de confusão. Esta etapa consiste na utilização de morfologia matemática,
seleção do maior componente e uma técnica de contorno para realizar a suavização das
bordas da região selecionada. Finalizando, com a aplicação do operador morfológico de
preenchimento de buracos (Binary Fill Holes), usado para fazer com que a lesão classi-
ficada se assemelhasse a área real da lesão. Na Figura 3 é possı́vel visualizar a etapa de
pós-processamento do método proposto aplicada a uma das imagens da base de dados.

6. Resultados e Discussão

No trabalho, os classificadores foram submetidos a testes usando as diferentes quantida-
des de segmentos de superpixels, junto a diferentes porcentagens de dados para treino.
Cada uma das imagens do banco de dados passou pelos testes com esses diferentes valo-
res. As porcentagens utilizadas de dados de treino foram: 1%, 5%, 10%, 15%, 20%, 25%,
30%, 35%, 40% e 50%. Além disso, realizamos cinco execuções em cada classificação
para obter uma média e um desvio padrão. Após análise, foram organizados na Tabela 1
os melhores resultados em ambos os algoritmos de classificação utilizados neste trabalho,



(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Figura 3. Etapas da classificação inicial seguida do pós-processamento. (a): final da
classificação. (b) dilatação e erosão. (c) seleção do maior componente. (d) contorno. (e)
preenchimento do buraco feito pelo contorno. (f) resultado do pós-processamento.

obtidos com 2000 (1), 2500 (2) e 4000 (3) segmentos, além das seguintes porcentagens de
treino: 10% (4), 25% (5) e 50% (6). Destacamos que na tabela abaixo também é realizado
comparações com os melhores resultados obtidos usando o método de pixels proposto por
Lima et. al., com 50% de dados de treino.

Algoritmos Acurácia Sensibilidade Especificidade Dice

RF 75,70% (3) e (6) 99,48% (2) e (6) 80,40% (3) e (6) 80,03% (1) e (5)

SFc-means 76,00% (2) e (6) 96,31% (3) e (4) 80,52% (2) e (6) 76,33% (3) e (4)

RF de
Lima et. al. 97,57% 99,42% 97,29% 0,9

Tabela 1. Tabela comparativa dos valores obtidos.

Observamos que ambos os algoritmos de classificação utilizados neste trabalho
obtiveram resultados próximos. Os resultados obtidos no modelo de pixels de Lima et.
al. [Lima et al. 2018] mostram resultados superiores, como observado na Tabela 1. As-
sim, baseando-se nos dados apresentados na Tabela 1, concluı́mos que não obtivemos
resultados melhores que o trabalho de Lima et. al. devido ao fato da utilização de super-
pixels nesse trabalho facilitar a perda de caracteristicas importantes para análise durante
a classificação. No entanto, é importante salientar que a sensibilidade e Dice obtidos
pelo RF proposto em nossa metodologia se mostrou promissora devido a aproximidade
dos resultados com o trabalho de Pablo et. al.. Essa proximidade de resultados se deu
ao melhoramento no pós-processamento utilizado neste trabalho. O método de super-
pixels com RF é capaz de diminuir drasticamente o custo computacional usado durante
a classificação, onde no modelo de Lima et. al. [Lima et al. 2018] se mostra bastante
custoso.

7. Conclusão e Trabalhos Futuros

Este trabalho propôs um método para segmentação de imagens de lesões da córnea por
meio de um sistema semiautomático que utiliza técnicas de aprendizado de máquina se-
misupervisionado para classificar os superpixels entre lesão e não lesão. Comparando
os melhores resultados obtidos para ambos os algoritmos de classificação utilizados, o
RF utilizando 2500 segmentos e 50% de dados de treino mostrarou melhor desempenho
em comparação com o SFc-means com a mesma configuração. Tinhamos como objetivo



utilizar o SFc-means devido aos ótimos resultados que o mesmo obteve no trabalho de Ve-
ras et. al. [Veras et al. 2018], mas o mesmo não mostrou bons resultados possivelmente
devido a utilização de superpixels neste trabalho.

Como proposta para trabalho futuro pretendemos implementar um método que
consiga unir a utilização de pixels e superpixels para descrição de regiões, passando a
analisar pixels isoladamente juntamente com sua região de visinhança. Além disso, pre-
tendemos utilizar somente o SFc-means, afim de realizar novos testes com esta nova pro-
posta e ampliação da base de dados utilizada.
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