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Abstract. Dry eye syndrome is a disease that affects great part of the population,
making daily activities difficult. The diagnosis of this disease is a challenging
task for ophthalmologists because of its multifactorial etiology. One of the most
used tests consists of manually classifying tear film images, captured with the
Doane interferometer. Therefore, an automated system to support specialists in
the diagnosis becomes very useful. This work presents a method for automatic
classification of the tear film lipid layer, using Ripley’s K function for feature
extraction, and the classifiers Naive Bayes and Bayes Net. The proposed method
achieved classification rates over 95%.

Resumo. A sindrome do olho seco é uma doenca que afeta grande parte da
populagdo dificultando suas atividades didrias. O diagnostico desta doenga é
uma tarefa desafiadora para oftalmologistas, devido a sua etiologia multifato-
rial. Um dos testes mais utilizados consiste na classificagcdo manual das ima-
gens do filme lacrimal capturadas com o interferometro Doane. Assim, torna-se
titil 0 uso de um sistema automdtico para suporte ao diagnostico pelos especia-
listas. Neste trabalho é proposto um método para a classificacdo automdtica da
camada lipidica do filme lacrimal, usando a funcdo K de Ripley para extrair ca-
racteristicas e os classificadores Naive Bayes e Bayes Net. O método proposto
apresenta taxas de classificacdo superiores a 95%.

1. Introducao

O filme lacrimal é responsdvel por umidificar a superficie ocular sendo composto
por lagrimas, secretadas pela glandula lacrimal, distribuidas através do movimento
de piscar dos olhos [Remeseiro et al. 2014]. A sua estrutura € composta de vdrias
camadas: a camada lipidica (externa), que previne a evaporacdo da 4gua; camada
aquosa (intermedidria), que assegura a nutricdo da coérnea e protege de corpos es-
tranhos; e camada mucosa (interna), responsdvel pela adesdo das lagrimas aos olhos
[Rolando and Zierhut 2001].

A sindrome do olho seco é uma doenca multifatorial da superficie ocular que re-
sulta em desconforto, distirbios visuais e instabilidade do filme lacrimal. Apresenta como
principais sintomas sensacdo de corpo estranho, queimacdo, olhos vermelhos, irritacao
nos olhos, fotofobia, embacamento visual e lacrimejamento excessivo, que podem cau-
sar impacto na qualidade de vida. A prevaléncia da sindrome do olho seco na populacao



mundial varia entre 6% e 34%, sendo mais comum em adultos acima de 50 anos, e afeta
principalmente as mulheres [Valim et al. 2015].

O diagnostico da sindrome do olho seco € uma tarefa dificil devido a sua etiologia
multifatorial e varios testes clinicos, que podem ser utilizados tanto para o diagndstico
quanto para o tratamento. A avalia¢do dos padrdes de interferéncia que categorizam a ca-
mada lipidica, € um dos testes mais comuns para diagnosticar o olho seco. Essa avaliagdao
€ realizada utilizando o interferometro Doane [Doane 1989], capturando imagens que per-
mitem observar as mudangas ocorridas na camada lipidica. Em [Remeseiro et al. 2015]
foi proposta uma classificacdo dessas imagens em cinco categorias: franjas fortes, coales-
cente de franjas fortes, franjas finas, coalescente de franjas finas e detritos.

Com os avancgos da tecnologia da computacdo, por meio da natureza digital das
imagens médicas geradas, a pesquisa e desenvolvimento de técnicas de processamento
de imagem contribuiram para o surgimento de ferramentas CAD (Computer Aided De-
tection) e CADx (Computer Aided Diagnosis) de diversos tipos nos ultimos anos. Os
sistemas CAD e CADx ajudam a equipe médica na interpretacdo de imagens, aprimo-
rando a eficiéncia e a precisdao de diagndsticos e, consequentemente, proporcionam uma
outra concepcao [Doi 2007].

O objetivo deste trabalho é apresentar um novo método de classificacdo das ca-
tegorias dos padroes de interferéncia da camada lipidica, em imagens interferométricas
do filme lacrimal, aplicando uma abordagem de andlise de textura. Como contribui¢do €
apresentado o uso da funcdo K de Ripley como descritor de textura, na selecao de carac-
teristicas o algoritmo Greedy Stepwise e na classificacdo os algoritmos de redes bayesia-
nas Naive Bayes e Bayes Net. As técnicas poderao ainda ser incorporadas a um sistema do
tipo CADx e, portanto, contribuir para o aumento da produtividade e melhoria nas taxas
dos diagndsticos.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2, sdo apresentados os
trabalhos relacionados com o tema da pesquisa. Na Secdo 3, € apresentada a funcido K
de Ripley utilizada como descritor de textura. Na Secdo 4, sdo descritos os materiais
e métodos propostos. Na Secao 5, sdo apresentados os experimentos e resultados para
validar nossa pesquisa, € um estudo comparativo com trabalhos equivalentes. Finalmente,
as conclusdes e trabalhos futuros sdo apresentados na Secao 6.

2. Trabalhos Relacionados

Na literatura estdo disponiveis poucos trabalhos relacionados com o problema de di-
agnostico das categorias da camada lipidica do filme lacrimal, utilizando imagens inter-
ferométricas capturadas pelo interferometro Doane. A seguir, sdo apresentados resumos
desses trabalhos.

No método proposto em [Villaverde et al. 2014] as imagens sdo submetidas a
analise de textura utilizando filtro Butterworth, filtro de Gabor, transformada discreta
de Wavelet, campos aleatérios de Markov [Cesmeli and Wang 2001] e caracteristicas de
matrizes de coocorréncia. Essas caracteristicas sdo extraidas das imagens em escala de
cinza e no espaco de cor L*a*b. Em seguida sdo utilizados os algoritmos de sele¢ao
de caracteristicas baseada em correlagdo [Hall 1999], filtro baseado em consisténcia
[Dash and Liu 2003] e INTERACT [Zhao and Liu 2007], com o objetivo de selecionar



as caracteristicas mais relevantes e reduzir o tempo de processamento. A classificagcdo é
realizada utilizando Maquina de Vetores de Suporte [Vapnik 1999]. O método alcangou
resultados superiores a 91% de acuracia.

Em [Remeseiro et al. 2015] foi proposto um método que utiliza informacdes de
cor e textura. As imagens sdo analisadas, em termos de cores, de trés formas dife-
rentes, utilizando-se a imagem em escala de cinza, no espaco de cor L*a*b e as co-
res oponentes do espaco de cor RGB. Em seguida, caracteristicas de textura sdo ex-
traidas, utilizando métodos baseados em processamento de sinais (filtro Butterworth, fil-
tro de Gabor e a transformada discreta de wavelet), método baseado em modelo (campos
aleatdrios de Markov) e um método estatistico utilizando caracteristicas de coocorréncia.
As caracteristicas extraidas sao classificadas utilizando os algoritmos de aprendizagem de
maquina Naive Bayes, Random Tree, Random Forest e Maquina de Vetores de Suporte
[Dean 2014]. O método apresentou taxas de acerto superiores a 93%.

Os trabalhos relacionados anteriormente, indicam serem promissores em pesqui-
sas a andlise de textura para a extracdo de caracteristicas de imagens interferométricas,
com intuito de auxiliar no diagndstico das categorias da doenca olho seco. Neste traba-
lho, o objetivo € apresentar melhorias na descricao de padrdes de texturas, com a aplicagao
da funcdo K de Ripley e a utilizagdo de classificadores para categorizar com precisio e
consisténcia as imagens de interferometria da camada lipidica do filme lacrimal.

3. Funcao K de Ripley

Esta funcdo € comumente utilizada em analise de dados espaciais, sendo frequentemente
empregada em ecologia, para descrever a distribuicao espacial de drvores e outras espécies
em uma floresta. Nas ultimas trés décadas, sua aplicacdo também foi utilizada nas
mais diversas dreas como: epidemiologia, geomorfologia, criminologia, geologia e etc
[Lancaster and J Downes 2004].

Trata-se, portanto, de uma técnica para resumir um padrdo de pontos, testar
hipoteses sobre o padrao, estimar parametros e ajustar modelos. A fun¢do K de Ripley €
definida pela Equacao 1 [Ripley 1977]:

Ak(i, j) ., .
T’a ? 7£ Js (1)
onde d representa a fun¢do de distancia usada na andlise, A representa a area da regiao
em questdo (calculado a partir do ponto de referéncia ¢ sob a distancia d) e k é a funcao
de pertinéncia que verifica se j estd dentro do conjunto de andlise determinado por i e d.

R(d,i) =

Em suma, a funcdo K de Ripley calcula uma relacdo do nimero de individuos de
uma determinada espécie distribuida em uma regido de estudo. Segundo [Martins 2007],
além do uso convencional (circulos) da funcido K de Ripley, foi proposta também uma
nova forma de aplicacdo da func¢do, através da andlise dos padrdes de pontos em anéis.
Basicamente, a modificacdo consiste em substituir a regido de interesse (Figura 1 (a))
pela regidao compreendida entre dois circulos concéntricos (Figura 1 (b)). Além dessas
abordagens, formas complexas também podem ser aplicadas.

O calculo do raio de cada circulo, € realizado com base no raio maximo deter-
minado pela regido. Inicialmente, é necessario calcular a menor dimensao da Regido
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Figura 1. Abordagens da Funcao K de Ripley. (a) Circulos e (b) Anéis. Fonte:
Autor.

de Interesse (ROI), assim é representado o raio maximo pela metade do valor da me-
nor dimensdo. A partir do raio mdximo, calculam-se os demais através da alteracdo de
propor¢do em relagdo ao primeiro (Equacao 2).

Raio,,qz
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onde:=1,2,3...,n en éaquantidade de raios determinados pela aplicacdo.

Para calcular a divisd@o em anéis, segue-se 0 mesmo principio do calculo da divisao
em circulos. A diferenca estd no fato de anéis ndo possuirem dreas comuns entre si, Como
tem os circulos concéntricos. Assim, o raio maximo do anel interno é utilizado como um
raio minimo para o proximo.

A partir do mesmo cdlculo do raio maximo obtido pela divisao de circulos, os
raios minimos e maximos dos anéis sdo obtidos usando a Equagao 3:

Raioyn (i) = 2%0mas
n
Raiopa (i) = 1100maz ; | 1) 3)

onde 7 =1,2,3...,n e n é a quantidade de raios determinados pela aplicagao.

Portanto, as divisdes criam novas representacoes de regides circulares e
concéntricas da regido, a partir das ROIs das imagens. Assim, cada divisdo gera recortes
individualizados que irdo passar por todo o processo de extracdo de caracteristicas.

4. Materiais e Métodos

Nesta Secdo, sdo descritos os procedimentos adotados para o desenvolvimento do método
proposto para categorizar os padroes de interferéncia da camada lipidica, em imagens de
interferometria do filme lacrimal. A Figura 2 apresenta as etapas seguidas pelo método
proposto. Na primeira etapa, € feita a aquisi¢cdo de imagens da base VOPTICAL_GCU
[VOPTICAL_GCU 2017]. Entao, sua ROI ¢ extraida. Em seguida, é aplicada a extracao
de caracteristicas usando a fun¢ao K de Ripley, e o algoritmo Greedy Stepwise € utilizado
para selecao de caracteristicas. Finalmente, classificamos e validamos os resultados.
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Figura 2. Etapas do método proposto.

4.1. Base de Imagens

A base de imagens utilizada € a VOPTICAL_GCU [VOPTICAL_GCU 2017], composta
por imagens interferométricas do filme lacrimal, adquiridas de pacientes com olho seco
com faixa etdria entre 16 ¢ 55 anos. Todas as imagens foram adquiridas por dois op-
tometristas do Departamento de Ciéncias da Vida, Universidade Caledonia de Glasgow
(Glasgow, UK).

A aquisicdo dessas imagens foi realizada com o interferometro Doane
[Doane 1989] e uma camera digital CMEX-1301. As imagens possuem resolucao 1280
x 1024 pixels no espaco de cores RGB. A base € composta por 106 imagens das cinco
categorias consideradas: 11 franjas fortes, 25 coalescentes de franjas fortes, 30 franjas
finas, 26 coalescentes de franjas finas e 14 detritos. A Figura 3 apresenta exemplos das
cinco categorias e sua descri¢ao.

IMAGENS REPRESENTATIVAS

DESCRICAO

(d) Franjas cinza, mas
coalescendo em ilhas de

(e) Perturbagoes 6bvio

(a) Franjas de cores (b) Franjas de cores (c) Franjas cinza

Obvias com aparéncia
de espalhamento através
da cornea

Obvias, mas coalescendo
em ilhas de cor

espalhando-se pela
cornea

cinza

no filme lacrimal, que
possam ser de origem
variada

Figura 3. Categorias das imagens de interferometria: (a) Franjas fortes, (b) Co-
alescentes de franjas fortes, (c¢) Franjas finas, (d) Coalescentes de franjas finas
(e) Detritos.

4.2. Segmentaciao da ROI

As imagens de entrada, conforme apresentado na Figura 4 (a), contém informacdes irrele-
vantes presentes nas areas externas. Assim, a parte central da drea amarelada ou esverde-
ada, formada pela superficie anterior do filme lacrimal que cobre a cérnea, demonstra ser
a mais relevante da imagem. Portanto, realiza-se a extragdao da ROI seguindo a abordagem
proposta em [Remeseiro et al. 2015].

A regido relevante da imagem € caracterizada por tonalidades esverdeadas ou ama-
reladas, assim apenas o canal G da imagem de entrada em RGB € considerado (Figura 4



(b)). O fundo da imagem € determinado ao encontrar pixels cujo nivel de cinza € inferior
a um limite (Figura 4 (c)). Esse limite € calculado conforme a Equacao 4:

limiar = media — p X o €))

onde media constitui o valor médio dos niveis de cinza da imagem, o € o desvio padrdo
e p € um fator de peso empiricamente determinado (p = 0,1). Depois que a ROI pre-
liminar € identificada, sua parte central deve ser localizada. Devido algumas imagens
incluirem outras regides irrelevantes, como cilios, o operador morfoldgico de erosio
[Gonzalez and Woods 2008], usando uma elipse como elemento estruturante é aplicado
(Figura 4 (d)). Em seguida, um retangulo dentro da regido identificada acima € mapeado
e reduzido até que nenhuma area do fundo permaneca (Figura 4 (e)) . Observa-se que o
tamanho das imagens de entrada ¢ 1280 x 1024 pixels, e o tamanho final da ROI €, em
média, 547 x 578 pixels. A Figura 4 apresenta passo a passo a extracdo da ROI de uma
imagem de entrada.

(€)) (b) © (@ (e)

Figura 4. Etapas da segmentacao da ROI.

4.3. Extracao de Caracteristicas

Essa etapa visa produzir medidas descritivas das imagens interferométricas, as quais for-
mardo os vetores de caracteristicas que serdo usados na etapa de selecdo e classificacao.
O procedimento de extrag¢do de caracteristicas adotado neste trabalho € baseada na anélise
de textura.

Na descricao da textura foi utilizado a funcdo K de Ripley, que € um método de
andlise de segunda ordem, aplicando nos espagos de cores baseado em cores oponen-
tes, L*a*b*, HSV e RGB [Plataniotis and Venetsanopoulos 2013]. Para representacao
da imagem, foi utilizado o Local Binary Pattern (LBP) padrdo [Ojala et al. 1996], com
tamanho de janela 3x3, objetivando encontrar distribui¢do espacial de padrdes locais da
textura existente em andlise. Esses procedimentos encontram-se detalhados nas préximas
Secoes.

4.4. Estatistica Espacial

As abordagens em circulos e anéis (Secao 3) apresentadas sobre a funcao K de Ripley,
sdo usadas nesse trabalho. Para ambas abordagens, os procedimentos adotados sdo se-
melhantes. Assim, para diferentes valores de raios r, a partir da escolha de um centro 7,
sao analisados as ocorréncias de LBPs de um mesmo valor j. Os padrdes espaciais sao
examinados independentemente dos outros padrdes e avaliados como a ocorréncia ou nao
de um evento da distancia r definida.

Inicialmente, calcula-se o centro geométrico da ROI para cada imagem. Em se-
guida, € necessario calcular o maior raio possivel baseado no centro determinado, ou seja,



a distancia do centro da ROI até o pixel mais distante pertencente a mesma. Foram uti-
lizados 6 raios para a analise da variacdo de textura. Este parametro foi empiricamente
testado, onde valores menores normalmente reduzem o desempenho e valores maiores
ndo incluem caracteristicas suficientes para serem analisadas.

Cada ROI é quantizada sucessivamente de 256 niveis, para 128, 64, 32, 16 e 8,
correspondendo a 6 quantizacdes diferentes para cada um dos 6 raios de amostragem. O
objetivo é encontrar caracteristicas existentes em agrupamentos de um mesmo padrao,
para representar a maior quantidade possivel de informagdes sobre as imagens. Posterior-
mente, o LBP € aplicado sobre o resultado de cada quantizag¢ao. Finalmente, cada raio de
amostragem gera uma observacao sobre cada um dos trés canais de cada espaco de cores.
Dessa forma, o modelo gera 3024 caracteristicas (6 raios x (256 + 128 + 64 + 32 + 16 +
8)) para cada canal de cada espaco de cores.

4.5. Selecao de Caracteristicas

A escolha do conjunto minimo de caracteristicas que tem o poder de discriminar as amos-
tras € muito importante para simplificar o modelo e aumentar seu poder de generalizacao.
Neste contexto, técnicas de reconhecimento de padrdes sdo aplicadas para realizar selecao
das caracteristicas mais relevantes, a fim de aumentar a eficiéncia dos classificadores e re-
duzir custos computacionais.

Neste trabalho, as extracdes de caracteristicas realizadas pelas duas abordagens da
funcao K de Ripley geram muitas varidveis. Cada abordagem adotada gera 3024 varidveis
para cada canal de cada espago de cores (3 x (3024)), totalizando 9072 varidveis. Portanto,
essa etapa foi essencial para reduzir significativamente a grande quantidade de varidveis,
e proporcionar um bom desempenho dos classificadores na etapa posterior.

Para efetuar este procedimento, foi utilizado o algoritmo Greedy Stepwise
[Ambelu et al. 2010]. Esse algoritmo executa uma busca gulosa, no sentido forward ou
backward, através do espaco de busca dos subconjuntos de atributos. A busca pode iniciar
com nenhum/todos atributos ou de um ponto arbitrario no espago. Encerra quando todas
as inclusdes/exclusdes de atributos resultarem em uma diminui¢do na avaliacdo. Para
tanto, este algoritmo encontra caracteristicas que discriminam melhor as cinco classes do
olho seco para a base de caracteristicas usada. A aplicacdo do método gera um conjunto
de varidveis para cada abordagem estudada. Esse conjunto contém menos redundancias
que poderiam prejudicar os classificadores durante as proximas etapas.

4.6. Classificacao

ApOs a etapa de selecdo de caracteristicas, faz-se necessdrio o uso de técnicas de reconhe-
cimento de padrdes para classificar o conjunto das caracteristicas selecionadas. Esse pro-
cesso foi baseado na técnica de classificacdo supervisionada, que consiste em um processo
prévio de treinamento de um classificador para o conhecimento dos padrdes desejados.

As Redes Bayesianas sao metodologias para a constru¢cdo de sistemas que con-
fiam no conhecimento probabilistico, e t€ém sido aplicadas em uma variedade de ativi-
dades no mundo. Portanto, os classificadores utilizados para classificar o conjunto de
caracteristicas selecionadas foram: Naive Bayes (NB), que é um classificador proba-
bilistico que aplica o teorema de Bayes com pressupostos de independéncia, ou seja, suas
caracteristicas sdo assumidas como condicionalmente independentes, dada uma classe



[Jensen 1996] e Bayes Net (BN), que € um modelo grafico que representa um conjunto
de varidveis e suas dependéncias condicionais [Nielsen and Jensen 2009]. Inicialmente,
todos os valores das caracteristicas foram normalizados para faixa de valores comuns en-
tre 0 e 1, para melhorar o desempenho dos classificadores e padronizar a distribuicao de
valores das varidveis, as quais podem assumir diferentes dominios [Duda 1973].

As configuracdes para os dois classificadores foram as padroes fornecidas
pelo WEKA [Hall et al. 2009]: a distribui¢do normal para os atributos numéricos e
discretizacdo supervisionada, para converter atributos numéricos para valores nominais,
no NB; e o método K2 [Cooper and Herskovits 1992] foi o utilizado para pesquisar estru-
turas da rede, no BN.

4.7. Validacao

Depois da etapa de classificagdo, avalia-se o desempenho do método proposto. Assim,
foram calculadas algumas estatisticas sobre os resultados dos testes.

O método proposto usa métricas comumente aplicadas em sistemas CADx e CAD
para a andlise de desempenho de sistemas baseados no processamento de imagens e re-
conhecimento de padrdes, nomeadas: acurdcia (Ac) [Duda 1973], desvio padrao (Std-
Dev) em relacdo a acurdcia e Kappa [Viera et al. 2005], aplicou-se também a curva Re-
ceiver Operating Characteristic (ROC) [Fawcett 2006] como outra métrica de avaliacao
de desempenho das técnicas de deteccdo utilizadas. Devido desequilibrio entre as clas-
ses, a medida F-Measure € usada, representando a média harmonica de precisdo e recall
[Fawcett 2006]. Finalmente, para o critério de validacao, utilizou-se a validag¢do cruzada
(k-fold = 10) [Rodriguez et al. 2010], e apds cinco classificagdes aleatdrias foram calcu-
lados os valores médios para todas as métricas. Essa configuracio de repeti¢cdes objetivou
mostrar que o método € robusto a diversas situagdes.

5. Resultados e Discussoes

Nesta Secao, sdo apresentados os resultados obtidos pelo método proposto. Destaca-se
que o propdsito dos experimentos realizados € investigar a aplicabilidade do descritor de
textura, para que possa contribuir com medidas discriminatérias dos padrdes de inter-
feréncia do filme lacrimal.

Para avaliar o desempenho do método, utilizou-se as métricas de validacao
(Secao 4.7). As 106 imagens de interferometria (Se¢ao 4.1) foram, inicialmente, ana-
lisadas nos espacos de cores baseado em cores oponentes, L*a*b*, HSV e RGB. Posteri-
ormente, extrairam-se 3024 caracteristicas em cada um dos trés canais em cada espago de
cores, usando a fun¢do K de Ripley e concatenando as varidveis, resultando em um total
de 9072 varidveis por imagem.

Devido a grande quantidade de varidveis extraidas, o algoritmo de sele¢dao Greedy
Stepwise [Ambelu et al. 2010] foi utilizado para reduzir a dimensionalidade, e aumentar
a eficiéncia dos classificadores. Esse algoritmo apresentou um alto poder discriminatorio,
resultando em boas varidveis nas duas abordagens exploradas pela funcao K de Ripley. As
Tabelas 1 e 2, apresentam os resultados dos métodos utilizados. De cima para baixo, cada
célula contém os resultados correspondentes respectivamente, aos classificadores (CIf)
BN e NB na coluna CIf, em cada uma das métricas, dos espacgos de cores. A ultima coluna



mostra a quantidade de varidveis selecionadas (QVar) pelo algoritmo Greedy Stepwise
para cada configuracdo analisada.

Tabela 1. Resultados da funcao K de Ripley usando abordagem em circulos.
Espacos de Cores CIf Ac(%) StdDev(%) ROC Kappa F-Measure QVar
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A Tabela 1 apresenta a aplicagio da abordagem em circulos. E possivel verificar
que o melhor resultado foi no espago de cores baseado nas cores oponentes, utilizando
o classificador BN apods o processo de selecao de caracteristicas pelo Greedy Stepwise,
resultando em 116 varidveis selecionadas, do conjunto de 9072 geradas. O resultado
apresenta 94,90% de acuricia, 0,84% de desvio padrao, 0,99 de ROC, 0,93 de Kappa e
F-Measure de 0,95.

Tabela 2. Resultados da fun¢ao K de Ripley usando abordagem em anéis.
Espacos de Cores CIf Ac(%) StdDev(%) ROC Kappa F-Measure QVar
BN 95,28 1,49 0,99 0,93 0,95

Cores Oponentes  \p g5 66 1,83 099 093 0,95 133
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O uso de anéis concéntricos elimina possiveis interferéncias de regides centrais,
fornecendo informacdes mais precisas a respeito das regides periféricas da ROI. Assim,
o melhor resultado obtido usando essa abordagem (Tabela 2) foi com as cores oponentes
e o classificador NB, alcangando 95,66% de acuricia, 1,83% de desvio padrao, ROC de
0,99, Kappa 0,93 e F-Measure de 0,95, a partir de 133 varidveis selecionadas. Acredita-se
que, a taxa de erro da acurdcia de 4,34% desse resultado ocorra devido a complexidade
da base, que contém apenas 106 imagens em quantidade desproporcional entre as classes,
e as suas texturas se comportarem de maneira semelhantes.

Analisando os resultados gerados pelos experimentos da fun¢do K de Ripley,
observa-se que, a abordagem em anéis obteve o melhor resultado. Entretanto, as duas
abordagens apresentam desempenho promissor e, em ambos, os resultados aplicando as
cores oponentes superam os outros espacos de cores. Acredita-se que, as cores oponentes
contém informacdes mais relevantes que contribuem com o aumento dos resultados das
métricas aplicadas. Além disso, concluiu-se que ndo existem diferengas muito significa-
tivas entre os dois classificadores, ambos apresentaram bons resultados.



5.1. Comparacao com Trabalhos Relacionados

ApOs a apresentagdo dos resultados, foi realizado uma andlise comparativa dos resultados
alcancados com os resultados dos trabalhos relacionados.

Na Tabela 3, € apresentado um resumo dos resultados encontrados nos trabalhos
relacionados e em nosso método, utilizando a mesma base de imagens. Assim, preten-
demos mostrar que nosso trabalho € promissor, sendo alcangados resultados superiores a
95%, usando também andlise de textura, mas aplicando a analise estatistica com a fungdo
K de Ripley.

Tabela 3. Comparacao com os trabalhos relacionados.
Trabalho Técnicas Ac(%)
[Villaverde et al. 2014] Estudo de diferentes métodos de combinagdo de 91,51
texturas e analise de cores
[Remeseiro et al. 2015] Analise de cores e texturas e o uso de métodos de 93,40
selecdo de caracteristicas
Método proposto Analise estatistica baseado na funcao K de Ri- 95,66

pley

Analisando o melhor resultado alcancado com os apresentados na Tabela 3, pode-
se notar que os resultados deste artigo s@o superiores. Portanto, os resultados apresenta-
dos mostram que as abordagens usadas na fun¢cdo K de Ripley produzem boas taxas de
acerto, para classificacdo de imagens de interferometria do filme lacrimal. Acredita-se
que, a combinacdo da abordagem em anéis com o espaco de cores baseado nas cores
oponentes, identificam informag¢des mais relevantes, discriminando melhor as categorias,
resultando em boas taxas de acerto, e assim, comprovando a eficdcia do método proposto
para categorizacdo da camada lipidica do filme lacrimal.

6. Conclusao

A diferenciacao dos padrdes de interferéncia da camada lipidica, em imagens de inter-
ferometria do filme lacrimal exclusivamente pela andlise de textura, ¢ uma tarefa dificil,
principalmente pelo fato de ser muito comum as classes do olho seco possuirem carac-
teristicas de textura semelhantes.

Este artigo apresentou um método para classificacdo das categorias da camada
lipidica do filme lacrimal. Para alcancar esse objetivo, foram combinadas as abordagens
estrutural (LBP) e estatistica (K de Ripley) para anélise da textura. No final, para catego-
rizar a camada lipidica utilizaram-se os classificadores NB e BN.

Os resultados alcangados demonstraram desempenhos promissores na utiliza¢ao
de técnicas de andlise de textura em imagens de interferometria, com base na funcao K de
Ripley. Além disso, a representacdo da imagem por meio do LBP, foi um fator importante
que contribuiu para a discriminagdo entre as categorias da camada lipidica do filme lacri-
mal. Embora a base de imagens utilizada seja complexa, mais testes com outras bases de
imagens usando o interferometro Doane (quando disponivel), e usando Tearscope Plus,
sdo0 necessarios para melhorar o método, tornando-o mais robusto e genérico.

Como trabalhos futuros, pretende-se analisar a textura das imagens usando
variacoes do LBP para geracdao dos padrées como, os algoritmos de LBP circular e de



Completed Local Binary Pattern (CLBP), visto que, por serem circulares, estas aborda-
gens analisam um numero maior de vizinhos no célculo do LBP. Além disso, avaliar ou-
tras técnicas de estatistica espacial como, indice de Moran, de Getis e Coeficiente de Ge-
ary. Acredita-se que essas modificagdes podem proporcionar uma melhor discriminag¢ao
das categorias do filme lacrimal.
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