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Abstract. Diabetic retinopathy (DR) is a complication of diabetes. Patients with
high glucose levels tend to deal with retinopathy. DR is one of the leading causes
of blindness in working age. When detected in the early stages, some treatments
may delay and reduce the risk of visual loss. Ophthalmologists diagnose DR
by evaluating retinoscopic images in a costly process. This paper analyzes and
evaluates the impact of intensity transformation techniques (contrast widening,
logarithms and enhancement) in highlighting characteristics that distinguish re-
tinoscopic images with DR. Contrast widening was promising, obtaining a gain
of 11% accuracy and 25% kappa in relation to images without transformation.

Resumo. Retinopatia diabética (RD) é uma complicagdo do diabetes. Pacientes
com niveis altos de glicose tendem a lidar com a retinopatia. RD é uma das prin-
cipais causas de cegueira na idade ativa. Quando ¢é detectada nos estdagios ini-
ciais, alguns tratamentos podem retardar e reduzir o risco da perda visual. Of-
talmologistas diagnosticam RD avaliando imagens retinoscopicas num processo
oneroso. Este trabalho analisa e avalia o impacto de técnicas de transformagoes
de intensidades (alargamento de contraste, logaritmos e potenciagcdo) em evi-
denciar caracteristicas que distinguem imagens retinoscopicas com RD, o alar-
gamento de contraste mostrou-se promissor obtendo ganho de 11% de acurdcia
e 25% de kappa em relagdo as imagens sem transformagdo.

1. Introducao

A RD € uma complicagdo do diabetes que afeta os olhos. Niveis altos de agtcar no san-
gue podem causar estreitamento ou bloqueio nas artérias da retina, desencadeando a an-
giogénese, que permite o crescimento de novos vasos sanguineos. Essas mudancas afetam
a visao podendo causar cegueira [Gudla et al. 2018]. A RD ¢ uma das principais causas
de cegueira na populacdo com idade ativa. Se a RD for detectada em estdgios iniciais, o
estreitamento dos fatores de risco modificaveis pode retardar a progressao [Peter 2019].

Oftalmologistas geralmente diagnosticam a presenca e a gravidade da RD por
avaliacdao de imagens retinoscépicas. Cerca de 75% dos pacientes vivem em dreas sub-
desenvolvidas, com especialistas e infraestrutura insuficientes [Gargeya and Leng 2017].
A importancia de programas de triagem de RD e a dificuldade de obter um diagndstico
precoce e confidvel, faz surgir a necessidade da criacdo de ferramentas de auxilio a di-
agnosticos automatizados. Este auxilio pode facilitar o diagndstico em massa da RD.



Avancgos tecnolégicos como poder computacional, internet e aprendizado de maquina pos-
sibilitam cientistas atender os requisitos bdsicos da pratica clinica [Porwal et al. 2018].

A detec¢do automdtica da RD em imagens se da, geralmente, em 5 etapas: 1)
Aquisi¢cao das imagens; 2) Pré-processamento; 3) Segmentacdo de regides de interesse
(disco 6ptico, exsudatos, hemorragias e microaneurismas); 4) Extracdo de atributos; e 5)
Classificacdo. O pré-processamento € muito importante na analise de imagens médicas,
o objetivo é obter a melhor representacdo possivel da imagem, evidenciando regides
ou formas importantes. As principais técnicas de pré-processamento em imagens sao
as transformacdes de intensidade, onde os pixeis sdo mapeados de acordo com alguma
funcao.

Este trabalho analisa e avalia as técnicas de transformacao de intensidade: alar-
gamento de contraste, logaritmos e potenciacao, na classificacdo automatica de imagens
com RD. A avaliagao dessas técnicas se deu coma extracao das caracteristicas com 0s
descritores Gray-Level Co-Ocurrente Matrix (GLCM) e Local Binary Pattern (LBP) para
a classificacdo com Random Forest (RF) e Multilayer Perceptron (MLP), cada processo
se repetiu 10 vezes assim obtendo a média ponderada da acurécia e indice kappa.

2. Trabalhos Relacionados

Nessa secao expomos trabalhos que abordam problemas semelhantes ao nosso, podem ser
conferidos na Tabela 1.

Tabela 1. Trabalhos Relacionados: Autor e periodo de publicacdo; Técnicas aplicadas;
Resultados obtidos.

Trabalho Técnicas usadas Acuricia Sensibilidade
[Ege et al. ] Bayesiano, Mahalanobis e KNN - 69%, 83%, 99% e 80%
[Mansour 2018] Redes Neurais Convolucionais (CNN) 97,93% -

[Dutta et al. 2018] CNN e Fuzzy K-means 82,3% -

[ur Rehman et al. 2018] Wavelet 98%, 97% -

Este trabalho encontrou a melhor transformacdo de intensidade para a
classificacdo de imagens com RD. Esta metodologia pode melhorar as técnicas existentes
na classificacdo automatizada de imagens com RD, como também as apontadas acima.

3. Materiais e Métodos

Este trabalho analisa o impacto das técnicas de transformagdo de intensidade em detec-
tar a RD em imagens retinoscopicas. Para entender melhor os processos expomos aqui
materiais e métodos aplicados na pesquisa, a Figura 1 ilustra as etapas da metodologia.
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Figura 1. Fluxograma ilustrativo das etapas da metodologia.



3.1. Aquisicao de Imagens

O dataset utilizado neste trabalho foi o Indian Diabetic Retinopathy Image Dataset
(IDRID)'. As imagens foram obtidas com a cAmera Kowa VX-10, possuindo 428822848
pixels. O conjunto consiste de 516 imagens coloridas retinoscépicas com informacdes da
presenca ou ndo de RD. A Figura 2 mostra exemplos de imagens da base [Porwal 2018].

() (b)

Figura 2. Exemplos de retinas de pacientes da base IDRID. (a) saudavel, (b) com RD.

3.2. Transformacoes de Intensidade

Funcdes de transformacao de intensidade visam obter a melhor representacdo da imagem
trabalhada, sendo calculadas através de funcdes que recebem o pixel e retornam o pi-
xel transformado. Este trabalho utilizou trés fungdes: Alargamento de Contraste (AC),
Transformagdo de Potenciacdo Gama (TPG) e Transformacdo Logaritmicas (TL), esco-
lhidas por serem amplarmente utilizadas no estado da arte [Gonzalez and Woods 2010]

O AC ¢ alcancado maximizando o conteido da imagem através da fungdo de
transformacdo de intensidade continua (Equacdo 1). O AC para imagens em niveis
de cinza € considerado um dos processos que facilitam operacdes como deteccdo e
identificacdao [Kwok et al. 2008].

1
AC= T iem)E W

onde r € o pixel, k e E sdo parametros da AC.

A TPG € representada pela Equacdo 2. Valores v < 1 mapeiam a faixa estreita
de valores escuros. A medida que «y é reduzido, mais detalhes se tornam visiveis, porém
ocorre o “desbotamento” da imagem. A medida que o -y € aumentado o contraste melhora,
porém dareas escurecem perdem detalhes [Gonzalez and Woods 2010].

TPG = cor?, 2)

onde c e y sdo parametros da TPG
A TL € dada pela Equacdo 3. A TL tem como objetivo mapear intervalos estreitos
de valores de baixa intensidade em intervalos mais altos valores de alta intensidade. Sendo

utilizado para expandir valores de pixels mais escuros numa imagem ao mesmo tempo em
que comprimi os valores de nivel alto [Gonzalez and Woods 2010].

Thttps://idrid.grand-challenge.org/



TL = Clog(1+r), 3)

onde C é um parametro da TL.

3.3. Descricao e Classificacao

Este trabalho utilizou os descritores: Gray Level Co-occurrence Matricese € Local Binary
Patterns.

Na andlise estatistica de textura com o0 GLCM, caracteristicas sdo calculadas pela
distribui¢do estatistica das combinagdes observadas de intensidade em posi¢oes especifi-
cadas em relagdo umas as outras na imagem [Haralick et al. 1973].

O LBP analisa textura baseado na chamada unidade de textura, uma imagem pode
ser caracterizada por seu espectro de textura. Uma unidade de textura pode ser repre-
sentada por 5z5 pixeis, para cada pixel € feita uma comparacdo com seus 8 vizinhos, no
sentido horério ou anti-horério, se o valor do pixel central for maior que o do vizinho
retorne 0, contrario 1, o que fornece um nimero bindrio para calcular o histograma (vetor
de caracteristica) [Ojala et al. 1996].

Este trabalho utilizou os classificadores: Random Forest e Multilayer Perceptron.

O RF consiste numa combinac¢do de arvores onde cada classificador é gerado
usando um vetor aleatério independentemente do vetor de entrada. O RF utiliza o indice
Gini como uma medida de selecdo de atributo, medindo a impureza de um atributo em
relacdo a classe [Ho 1995].

Ao contrario de outras técnicas estatisticas, a MLP ndo faz suposi¢des prévias
sobre a distribuicao dos dados. Ela pode modelar fun¢gdes nio-lineares e ser treinada para
generalizar com precisdao quando recebe dados ndo vistos antes. A MLP consiste num
sistema de neurdnios interconectados simples [Minsky 1954].

4. Resultados e Discussoes

Neste trabalho as métricas avaliativas utilizadas foram: A acurdcia que € basicamente
o nimero de acertos (positivos) dividido pelo total de exemplos [Bland 2015]; O Indice
Kappa que € uma métrica que mede a concordancia entre observadores incluindo uma
estatistica que leva em conta o fato de que os observadores as vezes concordam ou discor-
dam simplesmente por acaso [Cohen 1968]. Todas as classificagdes foram repetidas 10
vezes para obter a média ponderada aritmética tornando os resultados confidveis.

As transformacdes de intensidades utilizadas possuem pardmetros de ajuste, que
devem ser cuidadosamente escolhidos para obter bons resultados. A escolha pode ser
feita numa busca por parametros, na qual esses parametros sao variados num determinado
intervalo para encontrar os que se enquadram melhor ao problema (validag¢do cruzada).
Os parametros utilizados nas transformacdes de intensidade foram para AC: K =180 e E
=10; TL: C=26; TPG: C =1 e 7 = 4. Estes parametros foram escolhidos em testes feitos
no intervalo de 1 a 200, onde todos eles sofreram alteragdes, Os valores foram inciados
em 1 e finalizado em 200, os melhores resultados sao ilustrados na Tabela 2.

Na Tabela 2, vemos que AC teve melhor resultado com acuracia 81% e kappa
62%. lIsso se da por sua capacidade em maximizar informacOes contidas nas ima-
gens (microaneurismas, exsudatos e hemorragias) e melhorar o contraste facilitando a



classificacao [Kwok et al. 2008]. A diferencia deste resultado para a melhor colocagao
de imagens sem processamento foi de 11,1% acuricia e 24,7% kappa, assegurando afir-
mar que a utilizacdo do AC no pré-processamento de imagens na classificacdo da RD é
indispensavel. As demais transformagdes tiveram resultados piores que as imagens sem
transformacoes.

Tabela 2. Resultados obtidos com as transformacdes de intensidade e sem as

transformacoes, O melhor resultado se encontra destacado de negrito.
TRANSFORMACAO DE INTENSIDADE  DESCRITOR  CLASSIFICADOR  ACURACIA  KAPPA

Alargamento de Contraste LBP Random Forest 0,811 0,622
Alargamento de Contraste GLCM Random Forest 0,719 0,435
Alargamento de Contraste LBP MLP 0,708 0,428
Alargamento de Contraste GLCM MLP 0,625 0,231

Logaritimicos GLCM Random Forest 0,593 0,132
Logaritimicos LBP Random Forest 0,588 0,140
Logaritimicos LBP MLP 0,683 0,358
Logaritimicos GLCM MLP 0,591 0,108
Poténciacao GLCM Random Forest 0,648 0,266
Poténciacao LBP Random Forest 0,637 0,234
Poténciagdo LBP MLP 0,625 0,205
Poténciagdo GLCM MLP 0,578 0,104
Nenhuma LBP Random Forest 0,700 0,375
Nenhuma GLCM Random Forest 0,609 0,179
Nenhuma LBP MLP 0,695 0,391
Nenhuma GLCM MLP 0,625 0,184

A Figura 3 ilustra o resultado obtido com o AC, notamos que as lesdes que carac-
terizam a RD foram destacadas na Figura 3 (b) (microaneurismas, exsudatos e hemorra-
gias) e as informacdes desnecessarias quase desaparecem com excecao do disco optico. A
transformacdo de alargamento de contrates permitiu que os descritores extraissem as ca-
racteristicas que facilitam a classificacdo da RD obtendo melhor resultado que as imagens
sem as demais transformagdes ou sem nenhuma transformacao.
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Figura 3. Exemplo do resultado do AC. (a) imagem original, (b) imagem a com AC.

5. Conclusoes

Este trabalho apresentou um estudo comparativo das principais técnicas de transformacao
de intensidade na deteccdo automética da RD em imagens retinoscépicas. Esta metodolo-
gia ndo objetiva a melhor classificacao, e sim descobrir qual a técnica de transformacgdo de
intensidade pode trazer maiores ganhos no pré-processamento de imagens com RD. A par-
tir dos resultados conclui-se que, o alargamento de contraste € a técnica de transformacgao



que melhor resultados traz em relacao a imagens sem transformacdes de intensidade, e seu
uso é fundamental no pré-processamento de imagens com RD. Em investiga¢des futuras
€ interessante aplicar segmentacdo nas imagens resultantes do AC, pois essas apresenta-
ram boas caracteristicas para tal. A utilizacdo de Redes Neurais Convolucionais nessas
imagens também poderiam trazer melhores resultados a suas classificagdes.
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