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Abstract. Glaucoma is an optical disease that degrades the optic nerve until to-
tal loss of the field of view. The symptoms only appear when the disease is in an
advanced and irreversible stage, thus, making the early diagnosis of this patho-
logy necessary. The main objective of this work is to present a computational
method that uses texture descriptors to detect glaucoma automatically in reti-
nographies (eye fundus images). To describe the image texture, it was utilized
the LBP, LQP, CS-LBP and CLBP. For image classification, SVM was utilized.
The proposed method is organized in four steps: (1) pre-processing, (2) spatial
decomposition, (3) feature extraction, and (4) pattern recognition. This method
showed promising results of 90.70% of accuracy.

Resumo. O glaucoma é uma doenca optica que degrada o nervo optico até a
perda total do campo visual. Os sintomas s6 aparecem quando a doenga estd
em estdgio avangado e ¢ irreversivel, sendo assim é necessdrio o diagnostico
precoce de tal patologia. O principal objetivo deste trabalho é apresentar um
método computacional utilizando descritores de textura para detectar o glau-
coma automaticamente em retinografias (imagem de fundo de olho). Para des-
crever a textura foram utilizados os descritores LBP, LQP, CS-LBP e CLBP.
Para a classificacdo das imagens foi utilizada a SVM. O método proposto estd
organizado em quatro etapas: (1) pré-processamento, (2) decomposicdo espa-
cial, (3) extracdo de caracteristicas e (4) reconhecimento de padrées. O método
apresentou resultados promissores de 90,70% de acurdcia.

1. Introducao

A Pesquisa Nacional de Satde (PNS) de 2013 revelou que dentre as deficiéncias fisicas
pesquisadas no Brasil, a com mais representatividade na populacdo foi a visual, regis-
trando maior propor¢do estimada para as pessoas que a adquiriram por doenga ou aci-
dente [Cavararo 2015]. O glaucoma € uma doenga ocular e inicialmente assintomadtica,
que causa dano ao nervo Optico ocasionando a perda irreversivel do campo visual e cujo
maior fator de risco € o aumento da pressao intraocular [Taleb et al. 2012]. Por ser as-
sintomdtico os sintomas sé aparecem quando a doenca estd em estdgio avangado. Conse-
quentemente, faz-se necessario o diagndstico precoce de tal patologia.

O glaucoma geralmente tende a ser hereditario, sendo relacionado a pressao in-
traocular (pressao dentro do olho). Normalmente pessoas desse grupo de risco fazem



acompanhamento da pressdo intraocular, mas o diagndstico € feito por outros tipos de
exames, sendo a retinografia um dos principais. A retinografia € uma forma muito co-
mum de se diagnosticar algumas doencas oculares, na qual utiliza-se imagem do fundo
de olho para analisar o nervo 6ptico [Dorion 2002].

O diagnéstico do glaucoma através de imagens requer uma andélise e interpretacao
de um especialista na drea. Ao longo dos anos pesquisas na area de diagndstico as-
sistido por computador (CAD) vem crescendo, onde ocorre a andlise de imagens com-
putadorizadas a fim de melhorar a interpretacdo de exames com imagens médicas for-
necendo uma padronizacdo nas andlises e uma segunda opinido para o especialista
[Giger and Suzuki 2008]. As principais formas encontradas de detec¢do para diagnosti-
car o glaucoma sdo: por segmentacao da regido do disco Optico e da cavidade; e extragdo
de caracteristicas com técnicas de classificagdo. Na detec¢do por segmentacdo € cal-
culado o CDR (cup-to-disc ratio), que é a razdao do DO (disco 6ptico) com a CDO
(escavacdo do disco Optico) e, segundo [Spaeth 1981], se o valor gerado for maior ou
igual a 0,65 normalmente indica que a pessoa tem glaucoma. Um problema desse
método € encontrar as regides de interesse (ROI). Essa abordagem, por utilizar algo-
ritmos de segmentacdo, pode apresentar problemas de localizacdo para determinacgdo
de valores de limiar ou demarcacdo que levam a erros no diagnéstico [Sousa 2017].
Uma abordagem diferente desta € a extracdo de caracteristicas que consideram a ima-
gem como um todo descrevendo-as baseadas em cor, textura e/ou forma. Alguns autores
[de Sousa et al. 2017, Ali et al. 2014, Aratjo et al. 2017] obtiveram resultados relevantes
com esta abordagem.

Este trabalho tem como objetivo avaliar a utilizacdo de descritores de carac-
teristicas como o LBP (Padrdo Binario Local) e variantes, com a decomposi¢io espa-
cial juntamente com a méquina de vetores de suporte (SVM, do inglés: support vector
machine) aplicados no diagndstico do glaucoma em retinografias.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma. Na Secdo 2, sdo apre-
sentados os trabalhos relacionados ao tema da pesquisa. Na Secdo 3, sdo descritos os
materiais € métodos utilizados neste trabalho. Os resultados obtidos, as discussOes sobre
esses resultados e um comparativo com outros trabalhos equivalentes ao nosso sao apre-
sentados na Secao 4. Concluindo, na Secdo 5 sdo apresentados as conclusdes da pesquisa
e os trabalhos futuros em andamento ou a realizar.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta trabalhos ja existentes na literatura sobre a utilizagdo de descritores
de textura em imagens médicas para diagnosticar o glaucoma em retinografias.

Ali et al. (2014) apresentam uma metodologia para a detec¢ao automatica de glau-
coma, baseada em caracteristicas de textura local extraidas de fotografias do fundo de olho
utilizando o LBP. Utilizam padrdes bindrios locais para capturar recursos de textura re-
presentativos da imagem inteira. Uma regido local é representada por trés operadores: seu
pixel central (LBPC) e suas diferencas locais como dois componentes complementares,
o sinal (que € o LBP cléssico) e a magnitude (LBPM). A textura de imagem ¢ descrita
tanto pela distribuicdo de LBP quanto pela distribui¢do conjunta de LBPM e LBPC. As
imagens foram entdo classificadas usando um método de vizinhang¢a mais proxima com
a estratégia de validacao leave-one-out. Em um conjunto de amostras de 41 imagens de



fundo de olho, o método atingiu taxa de sucesso de 95%. A partir das imagens digitais de
fundo de olho, Sousa (2017) propds uma metodologia para diagnosticar o glaucoma uti-
lizando funcdes geoestatisticas como: semivariograma, semimadograma, covariograma,
correlograma. Inicialmente as imagens passaram por um pré-processamento na qual fo-
ram convertidas para nivel de cinza e em seguidas equalizadas. Para a representacdo da
regido do disco Optico foi aplicado o Padrao Bindrio Local (LBP) e fun¢des geoestatisticas
para descrever os padroes de textura.

Ja Aragdjo et al. (2017) propds um método de diagnéstico do glaucoma também em
imagens de fundo de olho utilizando indices de diversidade de Shannon e McIntosh como
descritores dos padrdes de textura e SVM para classificacdo. A aplica¢do dos indices
de Shannon e McIntosh como descritores de textura mostrou-se eficaz alcangcando como
melhor resultado uma acuracia de 88,35%.

J4 Ramos (2016) utilizou variantes de padrdes locais em imagens digitais para
discriminar os padrdes de massas malignas e benignas, para o diagndstico de cancer de
mama. Esta discriminacao se da através da utilizacdo de operadores locais, das técnicas
Local Binary Pattern (LBP), Local Quinary Pattern (LQP), Circular-Symmetric Local Bi-
nary Pattern (CS-LBP) e Compound Local Binary Pattern(CLBP), combinando cada uma
com as abordagens Cartesian Grid, Grid X, Complete Grid, Abordagem Circular. Por fim,
classificando a textura utilizando a SVM. Este estudo foi utilizado como base para o de-
senvolvimento desta pesquisa, onde utilizamos os mesmos descritores de caracteristicas
e a decomposi¢ao cartesian grid, que complementamos com pré-processamento das ima-
gens.

3. Materiais e Métodos

Esta secdo apresenta a base de imagens e as etapas do método proposto que estd
organizado em quatro etapas: (1) pré-processamento (Secdo 3.2), (2) decomposi¢do
espacial(Secao 3.3), (3) extracdo de caracteristicas (Secao 3.4) e (4) reconhecimento de
padrdes (Secdo 3.5). A Figura 1 apresenta as etapas do método proposto.
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Figura 1. Etapas do método proposto.



3.1. Base de Imagens

Nesta pesquisa utilizou-se a base de imagens publica RIM-ONE [Trucco et al. 2013], que
€ disponibilizada gratuitamente e é formada por trés versoes diferente. Neste trabalho foi
utilizada a versdo 2, que possui 455 imagens no formato RGB (Red, Green, Blue) e sdo se-
paradas em duas classes: Normal (255) e Glaucoma and suspicious (200). Essas imagens
foram adquiridas em trés hospitais: Hospital Universitario de Canarias, Hospital Clinico
San Carlos e Hospital Universitario Miguel Servet. A Figura 2 apresenta uma imagem
de um individuo da classe Normal (Figura 2A) e de um paciente da classe Glaucoma and
suspicious (Figura 2B).
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Figura 2. (A) Normal, (B) Glaucoma and suspicious.

3.2. Pré-Processamento

O pré-processamento teve como objetivo amenizar as diferencas de luminosidade e evi-
denciar caracteristicas da regido do disco Optico e da cavidade do disco 6ptico. A
preparacdo das imagens para a extracdo de caracteristicas foi dividida em trés fases, inici-
almente para diminuir o custo computacional as imagens foram redimensionadas e entdao
a partir da imagem original (RGB) foram separados os canais de cores R (vermelho), G
(verde), e B (azul). A Figura 3 (B) mostra o canal R em nivel de cinza apds a separacdo
dos canais.

Em seguida foram aplicadas as equacdes de transformacgdo de cores opostas
[Hering 1880] nos trés canais. As cores opostas sdo, vermelho versus verde, verde versus
vermelho e azul versus amarelo. Segundo Sande, Gevers e Snoek (2010) os trés canais
opostos sao calculados conforme Equagao 1:

(R-G) , _(R+G)=2B) p  (R+G+B) 0

V2 V6 V3

A transformacao em cores opostas resulta em trés novas imagens. Em seguida as imagens
sdo equalizadas [Gonzalez et al. 2004]. Na Figura 2 (C) tem-se um exemplo de uma
imagem resultante apds a técnica de cores opostas, a vermelho-verde. Ja na Figura 2 (D)
apresenta-se a imagem resultante da equalizacdo do histograma.

R, =

A equalizacdo de histograma € uma técnica que objetiva redistribuir os valores de
tons de cinza dos pixels em uma imagem, de modo a obter um histograma uniforme, no
qual o nimero (percentual) de pixels de qualquer nivel de cinza é praticamente 0 mesmo



[Marques Filho and Neto 1999]. A equaliza¢dao tem papel fundamental na melhoria do
contraste das imagens realcando suas caracteristicas.

_I1®

Figura 3. Pré-Processamento. (A) imagem em RGB; (B) canal R (vermelho) em
nivel de cinza; (C) cor oposta (vermelho-verde); (D) imagem equalizada.

3.3. Decomposicao Espacial

Nesta etapa aplica-se na imagem uma técnica de representacdo visando analisar a tex-
tura localmente. Desta forma, foi utilizada a decomposi¢do espacial Cartesian Grid
[Ahmed et al. 2011].

A Cartesian Grid divide a imagem em sub-regides como uma grade e é dada
por uma funcio parametrizada de M e N, onde M € o numero de divisdes horizontais
e N é o numero de divisoes verticais [Ahmed et al. 2011]. Neste trabalho, através de
testes empiricos, foi determinada a configuragdo do Grid na proporcao 3x3. A Figura 4
representa uma das imagens com grid 3x3.

Figura 4. Exemplo de Cartesian Grid 3x3.

3.4. Extracao de Caracteristicas

Na etapa de extracdo de caracteristicas foi utilizado o LBP (Local Binary
FPattern) [Ojalaetal. 1996] e alguns variantes como, o LQP (Local Qui-
nary Pattern) [Nannietal. 2012], o CS-LBP (Center-Symmetric Local Binary
Pattern) [Heikkild et al. 2006] e o CLBP (Compound Local Binary Pattern)
[Ahmed et al. 2011].0 LBP € um descritor de textura simples e tem sido ampla-
mente utilizado em vdrias aplicacdes obtendo resultados relevantes [Ahonen et al. 2006].
O LBP € um operador de textura invariante aos niveis de cinza e rotagdo, baseado em
padrdes locais binarios [Ramos Neto 2016]. A Equacao 2 descreve o calculo do LBP:



n—1
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Onde 7 é a quantidade de vizinhos do pixel central (z, y.), i. € o valor de nivel de
cinza do pixel central (x.,y.), i, € 0 valor de nivel de cinza de cada pixel vizinho e S(x)
¢ uma fun¢do que devolve 1 se x >= 0e0, caso contrario. A técnica LBP foi aplicada
em sua forma padrado [Ojala et al. 1996], onde o célculo € feito com 8 vizinhos e Raio 1.
Foram estudados, também, os variantes LQP, CS-LBP e¢ CLBP.

O LQP (Local Quinary Pattern) foi proposto, inicialmente, no trabalho
[Nanni et al. 2012] a fim de reduzir a sensibilidade de ruidos em regides de imagens
aproximadamente uniformes, sendo um descritor relevante para a pesquisa, pois a ROI
das imagens utilizadas sdo aproximadamente uniformes. O LQP foi aplicado em jane-
las 3x3, utilizando limiares 7; € 7», encontrados empiricamente com valores de 1 e 10
respectivamente.

O CS-LBP também foi aplicado em janelas 3x3, utilizando limiar 10 para o
calculo do CS-LBP. O CS-LBP é um descritor que visa reduzir o tamanho dos histo-
gramas gerados pelo operador do LBP, comparando pares de pixels simétricos em relagao
ao centro, produzindo assim histogramas mais compactos [Heikkila et al. 2006].

O CLBP também foi calculado em janela 3x3 e para calcular o threshold foi uti-
lizada a média dos mddulos das diferengas entre o centro e os valores de nivel de cinza
vizinhos. O CLBP [Ahmed et al. 2011] é uma variacdo do operador LBP. Ao contririo
do LBP que utiliza somente a informacdo gerada pelos sinais das diferencas entre o pixel
central e os vizinhos, o CLBP também utiliza a magnitude dessa diferenca, que € uma
importante informacgdo sobre a textura, mostrando bons resultados e até melhores quando
comparado ao LBP [Ramos Neto 2016].

Em seguida, para cada abordagem foram gerados histogramas parciais (aplicado
em cada sub-regido resultante da abordagem de decomposi¢do utilizada), que foram nor-
malizados e concatenados de forma que no reconhecimento de padrdes as caracteristicas
de cada sub-regido sejam comparadas somente com seu correspondente nas outras ima-
gens, por fim formando o vetor de caracteristicas.

3.5. Reconhecimento de Padroes

Nesta etapa o objetivo foi classificar cada imagem em glaucomatosa ou saudavel, uti-
lizando o reconhecimento de padrdes. Os resultados foram avaliados analisando-se o
desempenho de cada um dos métodos utilizados, decomposi¢ao/descritor, classificando
as imagens em sauddveis e glaucomatosas por meio do uso do SVM [Vapnik 1999]. O
SVM mapeia os dados para um espago e em seguida encontra um hiperplano de separacdo
linear com margem para dividir em classes diferentes [Rivera et al. 2012]. Dado o con-
junto de treinamento (x;, y;), 0 objetivo da classifica¢do € estimar uma fungio que separe
corretamente os exemplos de teste em classes distintas [Ahmed et al. 2011]. O SVM foi
utilizado com Func¢do de Base Radial (RBF).

Na realizac¢do dos experimentos, foram utilizadas as 455 imagens da base (Secao
3.1). A classificacao foi realizada seguindo as classes atribuidas pelo especialista na base
de imagens. Para os experimentos, foi utilizado o método de aprendizagem de méaquina



com divisao proporcional da base para treino e teste, utilizando as respectivas propor¢des,
de 50/50, 60/40, 70/30 e 80/20. Os resultados foram avaliados utilizando a abordagem de
validagdo cruzada.

Em posse dos resultados gerados, a configuracdo que obteve melhor resultado
foi submetida a selecdo de caracteristicas. A selecdo foi feita pelo algoritmo PSO
[Eberhart and Kennedy 1995], em seguida as instdncias com as caracteristicas selecio-
nadas foram submetidas ao classificador SVM. A capacidade de generalizacio do classi-
ficador foi avaliada através do método de validagao cruzada k-fold (com k = 10).

3.6. Validacao dos Resultados

A validacdo dos resultados tem como objetivo avaliar o desempenho e promover
a validacao dos resultados obtidos. Neste trabalho foram utilizadas as estatisticas:
Acuricia, Sensibilidade e Especificidade [Chimieski and Fagundes 2013].

Segundo Sousa (2017) para analise de amostra de determinada doenga com caso
positivo e negativo, os resultados dos testes de classificagdo dos casos analisados podem
ser divididos em quatro grupos:

- VP : Verdadeiro Positivo - o teste € positivo e o paciente tem glaucoma.

- FP : Falso Positivo - o teste € positivo, mas o paciente ndo tem glaucoma.

- VN : Verdadeiro Negativo - o teste € negativo e o paciente ndo tem glaucoma.
- FN : Falso Negativo - o teste € negativo, mas o paciente tem glaucoma.

A sensibilidade (SEN) é o numero de imagens corretamente classificadas como
glaucomatosas.

VP
SEN = ——— 3
VP + FN )
A especificidade (ESP) é o nimero de imagens classificadas corretamente como
sauddveis.

VN

ESP = ———
5 VN + FP

C))

A acurécia (AC) € a proporcdo total dos resultados corretos. Definida como a
razao entre o numero de casos na amostra em estudo que foram classicados corretamente
e o ndmero total de amostras.

VP+VN
ACU_VP+FP+FN+VN )

4. Resultados e Discussoes

Nesta secao sdo apresentados os resultados obtidos por este estudo e sua andlise. Foram
utilizadas todas as imagens da base, cada imagem pré-processada gerou 3 imagens € com
a aplicacdo da decomposig¢ao espacial, cada imagem gerou 9, totalizando vinte e sete ima-
gens. Em cada uma dessas imagens foram aplicados os descritores de caracteristicas, cada



descritor gerando uma quantidade de imagens: LBP (1), CS-LBP (1), LQP (4) e CLBP
(2). Foram realizadas para cada proporcao treino/teste cinco repeticdes € os parametros
estimados, usando validagdo cruzada. A seguir, apresentaremos os resultados para cada
uma das abordagens de extracdo de caracteristicas utilizadas durante o desenvolvimento
deste trabalho.

Na Tabela 1 pode-se observar que para o descritor LBP o melhor resultado foi ob-
tido na propor¢ao 80/20 com sensibilidade média de 86,50% e acurdcia média de 87,25%.
Porém a especificidade foi melhor na propor¢ao 50/50, mas nao houve uma diferenca sig-
nificativa.

Tabela 1. Teste do Cartesian grid 3X3 com LBP

Treino/Teste (%) | Acurécia (%) | Sensibilidade (%) | Especificidade (%)
50/50 84,29 +£ 0,01 | 78,20 + 0,04 89,06 + 0,01
60/40 84,17 +£ 0,03 | 78,50 4+ 0,06 88,62 + 0,02
70/30 83,79 +£ 0,02 | 79,66 + 0,05 87,01 £ 0,01
80/20 87,25 + 0,01 | 86,50 + 0,03 87,84 + 0,01

Para o descritor LQP, os testes apresentados na Tabela 2 demostraram que foram

obtidos melhores resultados na propor¢ao 50/50, com especificidade média de 89,21%
e acurdcia média de 84,73%, porém a sensibilidade foi melhor na propor¢ao 80/20 com
média de 86,50%. Na Tabela 3 estdo os resultados com o descritor CS-LBP que, assim
como o LQP obteve melhor resultado na propor¢dao 50/50 com sensibilidade média de

62,40%, especificidade média de 75,93% e acurdcia média de 70%.

Tabela 2. Teste do Cartesian grid 3X3 com LQP.

Treino/Teste (%) | Acurécia (%) | Sensibilidade (%) | Especificidade (%)
50/50 84,73 + 0,01 | 79,00 + 0,04 89,21 + 0,02
60/40 83,29 + 0,03 | 78,75 £+ 0,07 86,86 4+ 0,01
70/30 82,48 + 0,02 | 79,66 + 0,06 84,67 + 0,01
80/20 81,00 + 0,04 | 86,50 + 0,10 85,88 4+ 0,03

Tabela 3. Teste do Cartesian grid 3X3 com CS-LBP

Treino/Teste (%) | Acurécia (%) | Sensibilidade (%) | Especificidade (%)
50/50 70,00 + 0,04 | 62,40 + 0,06 75,93 + 0,10
60/40 68,79 + 0,04 | 61,50 £ 0,11 74,50 4+ 0,08
70/30 67,00 + 0,03 | 61,00 4+ 0,02 71,68 + 0,07
80/20 67,03 + 0,08 | 56,00 + 0,06 75,68 + 0,11

Os testes com o descritor CLBP (Tabela 4) demostraram resultados de acuracia

e especificidade melhores que os demais, com uma acurdcia média de 89,45% e especi-
ficidade média de 92,54% na proporcao treino/teste 80/20, seguido do LBP que obteve
uma acuricia de 87,25%. Analisando esses resultados, percebe-se que o LBP e CLBP na



proporc¢ao de treino/teste 80/20 apresentaram melhores indices, ja o LQP e CS-LBP tive-
ram melhores resultados com 50/50. Observa-se também que os resultados apresentam
valores de especificidade sempre maiores que os de sensibilidade, indicando que o método
se mostra mais eficiente na deteccdo de casos sauddveis. Os resultados demonstram,
ainda, que através do baixo desvio padrdo resultante entre as proporcdes de treino/teste,
existe um poder de generalizacdo do método empregado, embora novas investigacdes de-
vam ser realizadas a fim de verificar a complexidade do modelo gerado.

Tabela 4. Teste do Cartesian grid 3X3 com CLBP

Treino/Teste (%) | Acurécia (%) | Sensibilidade (%) | Especificidade (%)
50/50 85,87 £ 0,02 | 81,20 £+ 0,05 89,53 + 0,01
60/40 85,16 £ 0,01 | 79,25 + 0,04 89,80 + 0,02
70/30 86,42 + 0,01 | 82,33 + 0,05 89,61 £+ 0,01
80/20 89,45 + 0,02 | 85,50 + 0,05 92,54 + 0,01

A Tabela 5 apresenta os resultados com a selecdo de caracteristicas. Pode-se ob-
servar que o resultado do descritor CLBP apds a selecdo de caracteristicas aumentou
relativamente a acurdcia, de 89,45% para 90,75%.

Tabela 5. Comparacao dos resultados do CLBP apos a selecao de caracteristicas

Qtd. Caracteristicas | Acurdcia (%) | Sensibilidade (%) | Especificidade (%) ‘
13824 89,40 85,50 92,50
2822 90,70 90,80 90,80

Diante dos resultados obtidos, a Tabela 6 mostra uma breve comparacio dos re-
sultados encontrados neste trabalho com alguns trabalhos relacionados. Sao apresentadas
a metodologia utilizada, quantidade de amostras, e as métricas de validacdo. Este tra-
balho comparado aos que usam a mesma base de imagens e também o LBP, ficou com
o segundo melhor resultado em todas as estatisticas, com resultado de acuricia supe-
rior e sensibilidade consideravelmente melhor ao do trabalho de Araujo et al. (2017) e
resultado da acurdcia um pouco inferior a Sousa (2017), porém a especificidade foi ligei-
ramente maior. A maioria dos trabalhos relacionados utilizou a mesma base e quantidade
de amostras, exceto o trabalho de Ali et al. (2014) que possui o melhor resultado en-
tre todos os trabalhos. Esse, porém, utiliza uma quantidade consideravelmente menor de
imagens, significando uma baixa variabilidade de casos, acarretando assim, em melhores
resultados.

Tabela 6. Comparacao com os trabalhos relacionados

Autor Caracteristicas Imagens | ACU. | SEN. | ESP.
Sousa (2017) Funcdes Geoestatisticas 455 91,20 | 95,00 | 88,20
Ali et al. (2014) LBP 41 95,00 | 96,00 | 92,00
Aratjo et al. (2017) Indices de diversidade 455 88,30 | 84,50 | 91,30
Método proposto | CLBP 455 90,70 | 90,80 | 90,80




5. Conclusao

Para objetivo deste trabalho, foram comparadas 4 técnicas de andlise de textura junta-
mente com a técnica de decomposicao espacial cartesiam grid, visando o uso no de di-
agnostico de imagens glaucomatosas. Os resultados obtidos entre o cruzamento desses
métodos revelaram que o cartesian grid e o CLBP junto com SVM e o pré-processamento
das cores opostas obtiveram resultados promissores apresentando um indice de 90,7% de
acurdcia.

Como trabalhos futuros, a fim de ampliar e melhorar os resultados, sugere-se a
realizacdo de testes com outros métodos de aprendizagem de miquina como o Random
Forest, utilizar outras estratégias de extracao de caracteristicas baseado em Deep Lear-
ning, testar a estratégia de selecdo de instincias realizada por Sousa (2017) e realizar
teste em um volume maior de imagens.
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