Diagnoéstico de glaucoma baseado em Deep Features
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Abstract. Glaucoma is a silent disease which permanently damages the optic
nerve. Asymptomatic in it’s early stages, it’s the second leading cause of blind-
ness in the world. Several automatic diagnostic systems have been proposed,
however, these systems are not capable of handling a wide range of images.
Therefore, such methods are not feasible for use in screening programs. This
paper proposes a methodology for efficiently detecting glaucoma that is capa-
ble of handling diverse images through feature extraction using Convolutional
Neural Networks (CNNs). In this proposal, a total of 1090 images from four
public data-sets were evaluated and it was concluded that the combination of
pre trained CNNs and Specific Optimized Networks together with the use of the
Logistic Regression classifier is promising in the detection of this pathology,
obtaining accuracy’s of 86.8% e 86.3%.

Resumo. O glaucoma é uma doencga silenciosa que danifica permanentemente
0 nervo optico. Assintomdtica em seu estdgio inicial, é a segunda maior causa
de cegueira no mundo. Vdrios sistemas de diagndstico de glaucoma automdtico
tém sido propostos, no entanto, existe ainda grande dificuldade de lidar com
uma grande diversidade de imagens. Em razdo disso, tais métodos ndo sdo
vidveis para o uso em programas de triagem. Este trabalho propoe uma meto-
dologia com a finalidade de detectar de uma maneira eficiente o glaucoma, que
seja capaz de lidar com imagens diversas, através da extragcdo de caracteristicas
usando Redes Neurais Convolucionais(CNNs). Nesta proposta, foi avaliado um
total de 1090 imagens de quatro bases de dados puiblicas e foi concluido que
a jungcdo de CNNs pré-treinadas e Redes Especificas juntamente com o uso do
classificador Regressdo Logistica sdo promissores na deteccdo desta patologia,
obtendo acurdcias de 86.8% e 86.3%.

1. Introducao

O glaucoma € uma das principais doengas causadoras de cegueira em todo o mundo e
devera afetar cerca de 80 milhdes de pessoas até 2020[Quigley and Broman 2006]. Sua
principal consequéncia € a perda irrepardvel de visdo. Em seus estdgios iniciais o glau-
coma tende a ser assintomdtico e seus sintomas s aparecem apenas nos estdgios mais
avancados da doenca. A detec¢do precoce desta patologia € imprescindivel, pois existem
tratamentos que evitam sua progressao e, consequentemente, a perda da visdo do paciente.



O diagnostico de glaucoma pode ser dado a partir da andlise de imagens de
fundo de olho, uma vez que a quantidade de perda de fibras do nervo Optico tem um
efeito direto na configuragio da rima neural. A medida que as fibras pticas nervosas
vao morrendo, a escavagao(cup) torna-se mais larga em relagdo ao disco Optico, o que
acarreta em um valor da relacdo Escavacao/Disco(Cup to Disc ratio - CDR) aumentado
[Mittapalli and Kande 2016].

Devido ao impacto do glaucoma e a incapacidade de uma triagem eficiente da
populacdo tem-se métodos de diagnostico através do uso de técnicas de aprendizado de
mdquina a fim de diagnosticar automaticamente e indicar acompanhamento especializado
para tratamento. Abordagens diferentes t€ém sido desenvolvidas para o diagndstico de
glaucoma com CNNs, como em [Raghavendra et al. 2018] que € utilizado uma CNN de
18 camadas e alcanca a acuricia de 98.13% e em [Abbas 2017] é utilizado uma CNN e
uma Deep-belief Network (DBN) atingindo a precisdo de 84%.

Neste trabalho € desenvolvido um método para a extracdo das caracteristicas uti-
lizando Redes Neurais Convolucionais afim de detectar o glaucoma, visando contribuir
para a area de saude auxiliando os profissionais para uma triagem eficiente e precisa, uma
vez que esta triagem ¢ feita manualmente.

2. Metodologia

Este trabalho desenvolve um método para o diagndstico de glaucoma baseado na extracao
de caracteristicas usando Redes Neurais Convolucionais. Primeiramente as imagens da
base de dados sdo alimentadas para duas arquiteturas: a VGG16' pré-treinada com os
pesos da Imagenet e a VGG16 ajustada com rede especifica com pardmetros otimizados.
Ap0s o treinamento, sdo extraidos os vetores caracteristicas de cada rede e concatenados.
Esses vetores por sua vez serdo passados para um classificador para realizar o diagndstico.
A Figura 1 ilustra o método proposto com o fluxo das etapas. Cada uma das etapas sio
descritas em detalhes nas subsecdes seguintes.
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Figura 1. Fluxo de etapas da metodologia proposta

2.1. Aquisicao e Pré-processamento

A primeira etapa da metodologia consiste na aquisicao da base de dados. A base de dados
¢ composta pela jun¢do de quatro bases ja existentes: Rim-One r1 [Fumero et al. 2011],
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Rim-One r2 [Fumero et al. 2011], iChallenge Gon [of Technology 2018], Kaggle 1000
fundus image [linchundan 2018]. Esta possui no total 1090 imagens, sendo 303 imagens
de olhos glaucomatosos e 787 imagens de olhos normais.

Por se tratar de uma base de dados desbalanceada, inicialmente € realizado geracao
sintética das imagens com a finalidade de distribuir os quantitativos de imagens pela clas-
ses. Os parametros escolhidos para gerar variagdes das imagens originais foram: intervalo
de cisalhamento, variagdo de largura e altura, variagdo do angulo de rotacdo, variacao de
zoom, preenchimento lateral com 0 e rotagao 180°, os quais foram aplicadas aleatoria-
mente.

Na Figura 2, pode-se observar a diferenca na imagem original e a imagem
sintética. Para cada imagem de glaucoma, sdo geradas 10 imagens sintéticas, enquanto
que para cada imagem de olho normal sdo geradas 4 imagens. A diferenca na quantidade
de imagens geradas com glaucoma para as normais € a maneira escolhida para balancear a
base. Apds a geracdo de imagens sintéticas € realizado o redimensionamento das imagens
para altura 612 e largura 900, com a finalidade de padronizar a entrada da CNN que, por
sua vez, sO recebe imagens de mesmo tamanho.

Figura 2. (a) Imagem normal; (b) Imagem sintética

2.2. Extracao de caracteristicas

ApOs o pré-processamento, realiza-se a extragao de caracteristicas. Este processo consiste
na retirada da dltima camada da rede (seu classificador) e obter a saida da camada de
pooling logo ap6s a ultima camada de convolucao. Neste trabalho sao extraidos 2 vetores
caracteristicas de duas arquiteturas: a rede VGG16 [Han et al. 2015] original e a VGG16
com fine tuning estimado pelo otimizador. A rede neural VGG16 foi escolhida para este
trabalho por ser uma rede de arquitetura simples, assim dando maior destaque para o
método. A extracdo de cada um serd explicado mais a fundo nas subsecoes a seguir.

Ap6s a extracdo, ocorre a concatenagdo dos vetores caracteristicas da rede VGG16
propriamente dita e o vetor da VGG16 com a rede especifica estimada pelo otimizador.
Com a concatenagao dos dois vetores, o classificador tem uma maior quantidade de carac-
teristicas mais proeminentes com o intuito de obter melhores resultados. Assim existem
2 vetores de caracteristicas, o primeiro gerado pela rede genérica e o segundo gerado pela
rede especifica.

Uma Rede Neural Convolucional (CNN, do inglés Convolutional Neural Network)
¢ uma classe de rede neural artificial do tipo feed-forward, que vem sendo aplicada com



sucesso no processamento e andlise de imagens digitais. As redes convolucionais sao ins-
piradas nos processos bioldgicos [Matsugu et al. 2003] . Nelas o padrao de conectividade
entre os neurdnios € inspirado na organizacao do cortex visual dos animais. Neurdnios
corticais individuais respondem a estimulos apenas em regides restritas do campo de visao
conhecidas como campos receptivos. Os campos receptivos de diferentes neurdnios se so-
brepdem parcialmente de forma a cobrir todo o campo de visdo.

Uma CNN demanda minimo pre-processamento quando comparada a outros al-
goritmos de classificagdo de imagens. Isso significa que a rede “aprende”os filtros que
em um algoritmo tradicional precisariam ser implementados manualmente. Essa inde-
pendéncia de um conhecimento a priori € do esforco humano no desenvolvimento de suas
funcionalidades basicas pode ser considerada a maior vantagem de sua aplicacao.

Para este trabalho, foi escolhida a CNN VGG16, nomeada pelo grupo Visual Geo-
metry Group que a desenvolveu. A rede proposta por [Han et al. 2015] tem sua arquitetura
demonstrada na Figura 3, composta por convolucdes seguidas por pooling.
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Figura 3. Arquitetura da VGG16

2.2.1. Extracao de Caracteristicas com VGG16 pré treinada

A extrag@o das caracteristicas usando a VGG16 pré treinada consiste inicialmente em
carregar a arquitetura juntamente dos pesos da Imagenet, com a finalidade de aprovei-
tar o treinamento bdsico de suas caracteristicas. Depois € removido seu classificador e

inserido uma camada de Global Average Pooling para a saida da rede ser um vetor de
caracteristicas.

2.2.2. Extracao de Caracteristicas com VGG16 otimizada

Este método também implementa extragdo de caracteristicas da rede VGG16 otimizada
para o problema especifico.

O processo de otimizagdo consiste em analisar resultados de modelos anteriores
para sugerir novos parametros para um proximo modelo. Assim, a cada novo modelo, o
resultado tende a ser mais positivo. Os parametros que o algoritmo de otimizagdo pdde
escolher sdo determinados em um espaco de busca referenciado na Tabela 1.

O otimizador foi implementado sobre a biblioteca HyperOpt que disponibiliza
o algoritmo Tree-Structured Parzen Estimator(TPE) [Bergstra et al. 2013]. Segundo
[Fernandes et al. 2019], o algoritmo TPE se utiliza de decisOes bayesianas para escolha



Tabela 1. Espaco de Busca

Parametros Opcoes de Busca
Quantidade de convolucoes 0 1 2
Camada de saida blockS convolugdo 3 | blockS convolugido 2
Pooling Average Pooling Max Pooling
Quantidade de neurdnios 256 128
Quantidade de denses 1 2
Classificador Sigmoid Softmax
Dropout 0.5 0.4 0.3
Class weight TRUE FALSE

de parametros, tendo como principal caracteristica, a convergéncia mais rapida para a
solucdo 6tima se comparado com a decisao aleatdria ou em grid.

Ap6s a estimagdo do melhor modelo, utiliza-se o melhor modelo estimado para
extragdo das caracteristicas. A extracao das caracteristicas da VGG16 com fine tuning é
um processo similar ao da rede pura, explicado na sec@o anterior. A suposicao € que as
caracteristicas geradas de maneira especifica podem incluir informagdes complementares
para determinar os padrdes nas imagens.

2.3. Treinamento

ApOs ter as caracteristicas extraidas e armazenadas, seguiu-se para a etapa de
classificacdo. Nesta fase, € utilizado o classificador Regressao Logistica[Yu et al. 2011].
Este foi escolhido por trabalhar bem com caracteristicas lineares, as quais sdo esperadas
como saida das redes utilizadas.

Na regressao logistica, a probabilidade de ocorréncia de um evento pode ser es-
timada diretamente. No caso da varidvel dependende Y assumir somente dois possiveis
estados e haver um conjunto de p varidveis independentes X, X», ..., X,, o modelo de
regressao logistica pode ser escrito da seguinte forma:

1

POY =1)=

(1
Onde, g(l’) = BO + Ble 4+ ...+ Bpo.

Os coeficientes By, By, ..., B, sdo estimados a partir do conjunto de dados, pelo
método da maxima verossimilhanga, em que encontra uma combinagdo de coeficientes
que maximiza a probabilidade da amostra ter sido observada. Considerando uma certa
combinagdo de coeficientes By, By, ..., B, e variando os valores de X, observa-se que a
curva logistica tem um comportamento probabilistico no formato da letra S.

Por causa de seu comportamento, a Regressdao Logistica € muito utilizada para
classificacdo de classes discretas, como no caso do glaucoma. Para esta base € definido
glaucoma como 1 e normais como 0. Assim classificando as caracteristicas de acordo,
com > 0,5 como 1 e < 0,5 como 0.

Utilizando o regressao logistica, metodologia proposta realiza 3 experimentos de
classificagcdo. O primeiro usando apenas as caracteristicas da VGG16 original, o segundo



usando as caracteristicas da VGG16 otimizada e o terceiro concatenando os dois conjun-
tos de caracteristicas.

Os trés experimentos foram conduzidos com a base dividida em treino, teste e
validagdo, sendo que 70% foi para o treino e 30% para validacdo e teste. Apds a divisao
o classificador € treinado e testado, tendo as métricas de avaliacdo armazenadas.

2.4. Avaliacao

Com a extragdo e classificagdo concluidas, comeca a etapa de avaliagdo das métricas. As
métricas avaliadas sdo: sensibilidade, precisao, especificidade, fscore e acuricia.

Primeiramente € calculada a matriz de confusdo. A partir dos indices da matriz,sao
calculadas as métricas demonstradas nas equacgdes abaixo:

- tp
S bilidade = ———— 2
ensibilidade P 2)
t
Precisao = _r 3)
tp+ fp
E f dad tn @)
spect ficidade = ———
b tn+ fp
) tp +tn
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curacia ot ipt fit fp (5)
Precisao - Sensibilidade
F1 = score =2 <Precisdo + Sensibilidade) ©)

onde tp = verdadeiro positivo, tn = verdadeiro negativo, fp = falso positivo, fn = falso
negativo.

3. Resultados

Neste trabalho é desenvolvido um método para diagnéstico de glaucoma baseado em
extracdo de caracteristicas utilizando Redes Neurais Convolucionais. Sdo extraidas as
caracteristicas de duas redes: a VGG16 original e a VGG16 otimizada para o problema
especifico do diagndstico. Apods a extracao sdo realizados trés experimentos, sendo eles
a classificacao do vetor das caracteristicas da VGG16 pré-treinada, do vetor da VGG16
com fine tuning e da concatenagao dos dois vetores.

Para o aperfeicoamento da VGG16, foi executado um total de 35 testes ao longo de
5 dias. O melhor modelo gerado atingiu a acuracia de 88,22% e os parametros escolhidos
pelo otimizador estdo referenciados na Tabela 2.

Utilizando o modelo gerado, foram realizados os trés experimentos que combinam
caracteristicas geradas por cada rede. Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 3.

Ao analisar os resultados, observamos que os melhores resultados acontecem com
a concatenacao de caracteristicas, mesmo que a diferenca seja pequena em relagdo a rede



Tabela 2. Melhores parametros escolhidos

Parametros Opcoes escolhidas
Quantidade de convolucoes 1
Camada de saida blockS5 convolugdo 3
Pooling Average Pooling
Quantidade de neurdnios 256
Quantidade de denses 2
Classificador Sigmoid
Dropout 0.3
Class weight TRUE

Tabela 3. Resultados da classificacao das caracteristicas

Caracteristicas Sensibilidade | Especificidade | Precisdo | F-score | Acurécia
VGG16 original 0,510 0,814 0,688 0,586 0,679
VGG16 fine tuning 0,863 0,868 0,835 0,849 0,863
Concatenagao 0,868 0,868 0,848 0,857 0,868

estimada. As melhoras acontecem em todos os indices verificados. Esta melhora se da
ao fato de a base de dados do classificador ter sido bem maior em relacdo aos outros dois
experimentos, ja que ,enquanto que no primeiro e segundo experimento a base utilizada
pelo classificador foi um vetor de caracteristicas, no terceiro sua base foi a concatenacao
dos dois vetores. Embora melhores, os resultados da concatenagdo sdo similares aos
da rede especifica, isso se da pelo fato do classificador ter aprendido o mesmo tanto na
concatena¢do quanto na rede especifica.

Verifica-se que a otimizacao da VGG16 para o problema especifico do glaucoma
atingiu métricas melhores do que a VGG16 original. Assim evidenciado pela discrepancia
em precisdao com a original tendo uma precisao de 68.88% e a VGG16 com fine tuning
obtendo uma precisdo de 83.56%. A VGGI16 original teve uma certa dificuldade em
classificar os olhos glaucomatoso e normais, porque seus pesos originais sao da base
de dados Imagenet que ndo inclui imagens de olhos glaucomatosos ou normais. Ja a
rede especificada pelo otimizador teve a chance de treinar utilizando a base de dados de
glaucoma assim tendo seus pesos ajustados para o problema especifico e obtendo um
melhor desempenho.

4. Conclusao

Neste trabalho foi elaborado um método através da extracdo de caracteristicas utilizando
Redes Neurais Convolucionais com a finalidade de diagnosticar imagens de fundo de
olhos glaucomatosos e normais. O método consiste na extragdo de caracteristicas de 2
redes diferentes sendo elas a VGG16 original e a VGG16 com parametrizacao otimizada
para problema especifico.

O método obteve um resultado de 0,868 e 0,848 para sensibilidade e precisao
especificamente, mesmo que empregado para uma base de dados complexa constituida
pela jun¢do de vérios datasets.

Pretende-se explorar como trabalhos futuros outras arquiteturas de redes convo-



lucionais mais complexas como a DenseNet pro exemplo e uma estimagdo mais ampla
da rede especializada como forma de melhoria dos resultados. Além disso, pretende-se
aumentar a base de dados através do adicional de mais bases publicas.
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