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Abstract. Glaucoma is an asymptomatic disease that can bring people to blind-
ness if not early detected. Computational intelligence methods have been pro-
posed to provide a computerized diagnosis that can guide patients to the ap-
propriate treatment. However, these techniques face methodology optmization
problems, which depends on the choices of many algorithms from diferent kno-
wledge areas. This paper suggests a solution through meta-learning of pre-
processing methods, decomposition and features extraction which have to be
used efficiently in order to solve the problem. Current results are promissing,
reaching 93.40% accuracy after 144 evaluations and it is suposed to improve
proportionally to the number of evaluations.

Resumo. O glaucoma é uma doenga silenciosa que pode levar a cegueira caso
ndo seja tratada com urgéncia. Métodos de diagnostico que utilizam inte-
ligéncia computacional tém sido propostos com a finalidade de aumentar a taxa
de detecgoes da doenga ainda na sua fase inicial, e proporcionar melhor quali-
dade de vida aos pacientes. Porém, a descoberta de melhores técnicas e métodos
de diagndstico automatizado, é necessdria grande quantidade de testes de dife-
rentes metodologias e abordagens sobre o problema, tornando o processo lento
e sujeito a erros. Este trabalho propoe uma solugcdo através da meta apren-
dizagem de métodos de pré processamento, decomposicdo, extra¢do de carac-
teristicas que devem ser usados de maneira eficiente para solucionar o pro-
blema. Os resultados obtidos sdo promissores, atingindo 93,40% de acurdcia
apos 144 execucoes e deve melhorar proporcionalmente a quantidade de testes
realizados.

1. Introducao

O glaucoma € uma das causas mais comuns de cegueira e devera afetar em todo o mundo,
cerca de 80 milhoes de pessoas até 2020 [Chen et al. 2015]. O Brasil possui atualmente
cerca de 1 milhao de pessoas com glaucoma, de acordo com a OMS (Organiza¢dao Mun-
dial de Saude) [de Sousa et al. 2017]. Ele € uma doenga ocular cronica que pode levar a
perda de visdo, na qual o nervo dptico é progressivamente danificado devido ao aumento
da pressdo intra-ocular (IOP, do inglé€s, Intraocular Pressure). o glaucoma nao pode ser
curado, porém sua progressao pode ser retardada pelo tratamento da IOP. A deteccio pre-
coce do glaucoma com a ajuda de imagens de fundo de olho € importante pois permite



que os especialistas ajam contra a doenca, a fim de dar ao paciente uma melhor qualidade
de vida [Chen et al. 2015].

O impacto da doenca, e a incapacidade de triagem eficiente
de toda populagdo tem motivado trabalhos de processamento de ima-
gens e aprendizado de maquina [Silva et al. 2018][Silveira et al. 2018]
[Acharya et al. 2015][Kawde and Bairagi 2016][Kim et al. 2017] com a finalidade de
diagnosticar automaticamente o glaucoma e indicar a necessidade de acompanhamento
especializado para tratamento.

Um grande desafio consiste na escolha adequada de técnicas de pré-
processamento, decomposi¢ao/representacio, extracdao de caracteristicas e classificacao.
A combinacdo 6tima destes parametros que compdem a metodologia normalmente é
descoberta apos uma grande bateria de experimentos. O custo para encontrar a me-
lhor combinacdo de técnicas pode ser reduzido utilizando a Otimizacdo Bayesiana,
geralmente aplicdvel em cendrios onde um usudrio deseja minimizar uma fungdo es-
calar cuja execucdo € muito custosa [Bergstra et al. 2013a]. Tal otimiza¢do tem sua
eficicia comprovada em modelos de Inteligéncia Artificial como: Redes Neurais Con-
volucionais [Lecun et al. 1998], Redes Profundas [Hinton et al. 2006] e classificado-
res baseados em extracdo de caracteristicas como Madaquinas Restritas de Boltzmann
[Ranzato and Hinton 2010].

Portanto, neste trabalho € proposta uma metodologia que realiza a meta aprendiza-
gem da escolha de técnicas existentes para pré-processamento, decomposicao e extracao,
visando a minimizagdo do valor de retorno de uma fun¢ao de classificacdo f(x), utilizada
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para computar o erro do classificador, onde ”x”sdo as possibilidades existentes em cada
etapa de processamento.

2. Metodologia Proposta

Este trabalho propde a utilizagdo da Otimizacdo Bayesiana de maneira generalista para
estimar uma combinacdo Otima de técnicas em cada um dos estagios de processamento.
A metodologia é proposta para o diagndstico de glaucoma utilizando imagens de fundo
de olho.

A Figura 1 ilustra a metodologia proposta com o fluxo de execucdo do sistema
de otimizagdo e cada uma das etapas de processamento, que serdo detalhadas nas secoes
seguintes.

Otimizacéao
‘ Leitura das Imagens ‘ ‘ Classificacéo ‘
‘Pré-Processamento }—» ‘Decomposigéo }—» ‘ Extracao ‘

Figura 1. Fluxo de etapas da metodologia proposta



2.1. Pré-Processamento

O processo de realce e filtragem torna a imagem resultante mais adequada para andlise
que a original em aplicacOes diversas [Gonzalez and Woods 2010]. O sucesso do pré-
processamento aplicado depende do objeto estudado, o que ratifica a importancia de tes-
tar o seu impacto no resultado final quando aplicado ou combinado com outras técnicas.
Foram selecionadas 4 técnicas de pré-processamento para serem aplicadas em con-
junto. As opg¢des implementadas sdo: Contrast Limited Adaptive Histogram Equaliza-
tion (CLAHE) [Pizer et al. 1987] para o enriquecimento de caracteristicas e redistribui¢ao
da luminosidade da imagem, Realce Logaritmico para aumentar o contraste em regioes
em que os valores de cinza sdo muito baixos, Histogram of Oriented Gradients (HOG)
[Freeman and Roth 1994] para gerar imagens gradiente e Realce Negativo para tornar as
regides claras em escuras e vice-versa.

2.2. Decomposicao

Esta etapa busca representar a imagem de maneira mais eficiente para o extrator de ca-
racteristicas isolando o objeto de interesse ou selecionando pequenas partes das imagens.
Um procedimento de decomposi¢do de imagens bem-sucedido aumenta as chances de
sucesso em problemas que requerem que certas localizacdes sejam individualmente ana-
lisadas [Gonzalez and Woods 2010]. No caso do glaucoma, a regidao de interesse € a do
disco dptico e seus componentes.
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Figura 2. Decomposicoes aplicadas a uma imagem de fundo de olho.

A figura 2 ilustra as possibilidades de decomposi¢do implementadas neste tra-
balho: regides de Retangulos, Circulos, Anéis, Grade X, Grade W e decomposi¢dao
Wavelet [Meyer 1993], onde a quantidade de retangulos ou circulos e ainda o nivel de
decomposicao (no caso da wavelet) sdo parametros decididos automaticamente durante a
otimizac¢do. E ainda Local Binary Patterns (LBP) [T. Ojala 1996], Local Quinary Patterns
(LQP) [Nanni et al. 2010], Compound Local Binary Patterns (CLBP) [Faisal et al. 2011]



e Center-Symmetric Local Binary Patterns (CSLBP) [Heikkild et al. 2009], que nao ne-
cessitam de parametros.

2.3. Extracao

O processo de extracdo de caracteristicas ¢ uma maneira de mensurar determinados as-
pectos de uma imagem para que os algoritmos de inteligéncia computacional possam
distinguir uma imagem da outra. Existem descritores de forma, dimensao, cor, textura, e
outros.

Os algoritmos da metodologia proposta foram selecionados de acordo com sua
eficiéncia em problemas semelhantes, sdo eles:

e Indices de Diversidade [Magurran 2004], que sio conceitos utilizados em ecologia
como maneira de mensurar a distribuicao de diferentes espécies em determinada
comunidade;

e Matrizes de Co-ocorréncia : Gray Level Cooccurrence Matrix (GLCM)
[Haralick et al. 1973],  Gray Level Run Length Matrix (GLRLM)
[Tustison and Gee 2011],  Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM)
[Thibault et al. 2009], Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (NGTDM)
[Amadasun and King 1989] e Gray Level Dependence Matrix (GLDM)
[Sun and Wee 1983], que analisam as relagdes espaciais entre pixels de mesma
intensidade em escala de cinza;

e HOG para extracio de -caracteristicas a partir dos gradientes gerados
[Freeman and Roth 1994];

e Deep Features extraidas com as redes Xception [Chollet 2017], Vgg 16 e
Vgg 19 [Simonyan and Zisserman 2014], Resnet 50[He et al. 2016], Inception
V3 [Szegedy et al. 2016b],Inceptionresnet V2 [Szegedy et al. 2016a],Densenet
121,Densenet 169 e Densenet 201 [Huang et al. 2017].

2.4. Otimizacao
A etapa de otimizagao consiste em analisar resultados de classificaces anteriores para su-

gerir novos parametros para outra classificagdo. Desta maneira, a cada nova classificagio,
o resultado tende a ser mais assertivo.

Os parametros dentre os quais o algoritmo de otimizacdo pdde escolher foram
definidos em um espago de busca equivalente ao dominio da fun¢do que desejou-se apri-
morar. Tal espago foi construido em 4 possibilidades para pré processamento; 1 possibili-
dade para decomposicdo e 9 possibilidades de extratores de caracteristicas. Dentre todas
as possibilidades citadas anteriormente, existia também a chance da escolha nula, exceto
para o extrator de caracteristica, onde no minimo um deveria ser escolhido.

Para avaliar o fitness de cada solu¢do construida durante a otimizacdo fo-
ram utilizados os algoritmos de: Regressao Logistica [Yu et al. 2011], Random Fo-
rest[Breiman 2001] e XGBOOST|[Chen and Guestrin 2016], que também foram selecio-
nados automaticamente na etapa de otimizagao.

O otimizador foi implementado sobre a biblioteca HyperOpt que disponibiliza o
algoritmo Tree-Structured Parzen Estimator (TPE) [Bergstra et al. 2013b]. O algoritmo
TPE utiliza de decisdes bayesianas para escolha de pardmetros, tendo como principal ca-
racteristica, a convergéncia mais rapida para a solugdo 6tima se comparado com a decisio
aleatoria ou em grid.



3. Resultados Preliminares

Para implementar a metodologia proposta foi utilizado o acervo publico de imagens de
fundo de olho RIM-ONE R2 [Fumero et al. 2011] composta de 255 imagens de olhos
normais € 200 com glaucoma. A base foi divida usando hold-out em 70% para treino e
30% para teste. Foram realizados um total de 144 testes com o HyperOpt, executados
durante 2 semanas paralelamente em duas maquinas Intel Core 17 7700T, @2.90 GHz x 4
e memoria RAM de 16 GB.
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Figura 3. Curva ROC gerada pelos testes realizados.

A Figura 3 apresenta a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) gerada
pelos testes, as combinagdes 6timas estdo localizadas no canto superior direito e as me-
lhores acurécias estdo destacadas em vermelho. A Tabela 1 sumariza dentre os testes
realizados, as 5 melhores solugdes geradas. A melhor configuracido obteve acuricia de
93,40% e sensibilidade de 99,01%. A tabela também apresenta os parametros sugeridos
pelo otimizador para cada uma destas solucoes.

Tabela 1. Cinco melhores combinacoes de parametros de acordo com a acuracia.

Pré-Pr Decomposicao | Extracao Acuracia (%) | Sensibilidade (%) | Precisao (%) | F1 (%)
Indices de Diversidade + GLCM + HOG +
Equalizagio + CLAHE + Realce Logaritmico CLBP INCEPTIONRESNETV2 +INCEPTIONV3 + XGBOOST 93,40 99,01 92,66 95,73

RESNETS50 + VGG16 + XCEPTION
Indices de Diversidade + NGTDM + GLCM +
Realce Logaritmico + CLAHE CLBP DENSENETI21 + DENSENET201 + Regressao Logistica 93,04 97,54 93,42 95,44

INCEPTIONRESNETV2

Indices de Diversidade + GLCM + HOG +
Equalizagio + CLAHE + Realce Logaritmico CLBP INCEPTIONRESNETV2 + INCEPTIONV3 + XGBOOST 92,67 99,01 91,81 95,28

RESNET50 + VGG16 + XCEPTION
Indices de Diversidade + GLCM + HOG +
Equalizagdo + CLAHE + Realce Logaritmico CLBP INCEPTIONRESNETV2 + INCEPTIONV3 + | Regressao Logistica 92,67 99,01 93,39 95,28

RESNETS50 + VGG16 + XCEPTION
Indices de Diversidade + GLCM + HOG +
Equaliza¢io + CLAHE + Realce Logaritmico CLBP INCEPTIONRESNETV2 + INCEPTIONV3 + Random Forest 91,94 100 90,26 94,88
RESNET50 + VGG16 + XCEPTION

A obtengdo de melhores resultados com a decomposicao CLBP sugere que esta
decomposicao facilita a extracdo das caracteristicas mais relevantes para o diagnostico de



glaucoma. Também foi possivel verificar que as técnicas de extracio baseadas em Indices
de Diversidade, GLCM e nas redes InceptionReseNetV2, Xception, VGG16 e ResNet50
aparecem com frequéncia dentre os testes com maior acuracia, o que podera nortear futu-
ros testes para melhorar os resultados ja obtidos.

4. Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi utilizada a otimizac@o bayesiana para estimar a melhor combinacao
de técnicas de pré-processamento, decomposi¢do e extragdo de caracteristicas quando
aplicadas ao problema da detec¢ao de glaucoma em imagens de fundo de olho. Tal me-
todologia é extensivel para outros problemas, pois novas abordagens, independentemente
da etapa a qual pertence, podem ser acopladas e sua eficdcia serd testada através da Meta
Aprendizagem proposta.

A presenca constante da decomposi¢cdo CLBP entre os melhores resultados de-
monstra a relevancia da técnica para este problema especifico, de maneira que outras
abordagens para o diagndstico de glaucoma utilizando processamento de imagem poderao
passar a considera-la em seus testes.

Como trabalhos futuros, podera ser adicionado o processo de aumento de dados
na base, também conhecido como Data Augmentation, que facilitard a classificacdo ao
aumentar a quantidade de dados disponiveis para treino do classificador. Além disso,
novos descritores de textura e extratores de caracteristicas poderdo ser adicionados ao
processo de otimizacao.
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