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Resumo

O glaucoma é uma doenga cronica e silenciosa que causa danos ao nervo 6ptico e, em
casos nao controlados, convergem para o mesmo destino, que é a cegueira total, ocasiao
em que recebem o nome de glaucoma absoluto. O processo que antecipa o diagnéstico do
glaucoma é composto pela analise de diversos componentes e requer bastante tempo, fator
essencial para a eficadcia do tratamento. Visando otimizar o custo do tempo gasto neste
processo, novas técnicas de andlise e processamento de imagens vém sendo aplicadas em
busca da melhoria da qualidade do diagnéstico médico. Sistemas de Deteccao e Diagnostico
auxiliados por computador (Computer Aided Detection/Diagnosis) tém sido propostos
com objetivo de auxiliar os profissionais de saude, facilitando a deteccao de areas suspeitas
ou anormalidades mascaradas em casos de dificil visualizagao. Este trabalho tem como
objetivo propor uma metodologia de diagnoéstico do glaucoma, utilizando descritores
de textura, a partir de imagens provenientes do exame da retinografia. Para isso, os
descritores de textura utilizados no trabalho, LBP (Padrdo Bindrio Local) e suas variantes,
em conjunto com algoritmos de aprendizado de maquina sao combinados para a tarefa
da classificacao das imagens, tendo em vista auxiliar os especialistas da area com uma
segunda opiniao acerca do problema. O método proposto apresentou resultados promissores
para o diagndstico do glaucoma alcancando, como melhor resultado, acuracia de 87,4%,
sensibilidade de 85,5%, especificidade de 91,4% e precisao de 88,5%.

Palavras-chaves: Glaucoma, LBP, Aprendizado de Maquina, Retinografia.



Abstract

Glaucoma is a chronic, silent disease that causes damage to the optic nerve and, in
uncontrolled cases, converge to the same fate, which is total blindness, at which time they
are called absolute glaucoma. The process that anticipates the diagnosis of glaucoma is
composed of the analysis of several components and requires a lot of time, an essential
factor for the effectiveness of the treatment. In order to optimize the cost of the time spent
in this process, new techniques of image analysis and processing have been applied in
order to improve the quality of medical diagnosis. Computer Aided Detection / Diagnosis
has been proposed to assist health professionals by facilitating the detection of suspected
areas or masked abnormalities in cases of difficult visualization. This work aims to propose
a methodology for the diagnosis of glaucoma, using texture descriptors, based on images
from the retinal examination. For this, the texture descriptors used in the work, LBP
(Local Binary Pattern) and its variants, together with algorithms of learning are combined
for the task of classifying the images, in order to help the experts of the area with a second
opinion about the problem. The proposed method presented promising results for the
diagnosis of glaucoma, achieving, as the best result, accuracy of 87.4 %, sensitivity of 85.5
%, specificity of 91.4 % and precision of 88.5 %.

Key-words: Glaucoma, LBP, Machine Learning, Retinography.
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1 Introducao

O glaucoma é uma doenca progressiva e silenciosa que provoca les@o no nervo 6ptico
e no campo visual, podendo causar a perda irreversivel da visao, caso nao seja detectada
precocemente (OFTALMOLOGIA, 2017). Segundo WGA (2017), o glaucoma é a segunda
maior causa de cegueira no mundo (12,3%), ficando atras apenas da catarata (47,8%),
assim ilustrado na Figura 1. A estimativa é que a doenca afetard aproximadamente 80

milhGes de pessoas no mundo, em 2020, como ilustra a Tabela 1.

Figura 1 — Maiores causas de cegueira irreversivel no mundo.

Chutras: 13.00%

Oncocerquiase: 0.80%
Tracoma: 3.60%

Cegueira na infincia: 3.90%

Retinoplastia diabética: 4.80% Catarata: 47.80%

Opacidades de cérnea: 5.10%

DMRI: 8.70%

Glaucoma: 12.30%

Fonte: ADAPTADO DE (WGA, 2017)

O aumento da pressao intraocular (PIO), responsavel por manter a forma do olho
humano, é uma das principais causas da doenca. Existem quatro tipos principais do
glaucoma: crénico, agudo, congénito e secundario. O primeiro, que representa cerca de
90% de todos os casos, normalmente é assintomadtico e leva anos para causar deficiéncia na

visao humana. O agudo ocorre quando a saida do humor aquoso® é subitamente bloqueada,

I Liquido incolor, transparente, de consisténcia aquosa com papel na nutricio da cérnea e do cristalino e

na regulagdo da PIO.
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causando um aumento stubito e doloroso da pressdo intraocular. J& o congénito, com
incidéncia mais rara, atinge bebés logo apds seu nascimento ou nos primeiros anos de
vida, herdado pela mae durante o periodo de gestacao. Por fim, o glaucoma secundario
¢é desenvolvido por algumas complicagoes de varias condi¢bes médicas, como cirurgias,
cataratas, uveites e, além destes, o uso excessivo de medicamentos a base de corticoides

(OFTALMOLOGIA, 2017).

A classificacao do quadro glaucomatoso ainda pode ser feita conforme os mecanismos
de obstrugao da drenagem do humor aquoso: glaucoma primério de &ngulo aberto (GPAA),
glaucoma primério de angulo fechado (GPAF) e glaucoma secundério (RITCH; SHIELDS;
KRUPIN, 1989). Em ambito nacional, estudos apontam que o predominio do glaucoma
é de 3,4%, sendo o GPAA, o mais prevalente (2,4%) (GUEDES, 2007). E importante
destacar que a cegueira causada pela catarata ¢ passivel de procedimentos cirirgicos para

sua reversao, diferente do glaucoma, patologia com consequéncias visuais irreversiveis.

Tabela 1 — Estimativa do niimero de pessoas com GPAF e GPAA combinadas, em 2020.

Fonte: (QUIGLEY; BROMAN;, 2006)

Regiao Glaucoma Total
China 21.824,015
Europa 13.971,113
Africa 8.359,451
América Latina 8.011,575
Mundo 79.640,184

O diagnostico da doenga pode ser realizado através de diversos exames oftalmolo-
gicos: gonioscopia, tonometria, retinografia, analise de fundo de olho, entre outros. Em
alguns desses exames, as imagens sao analisadas manualmente pelos especialistas em
busca de mudancas anatomicas na retina. Todavia, esta analise requer tempo e verificagao
minuciosa e, ainda assim, estd sujeita a erros de interpretagdao. A retinografia, realizada
para obtencao da fotografia colorida do fundo de olho, um dos principais exames realizados
para deteccao do glaucoma, foi o exame escolhido para aquisicao da base de imagens

digitalizadas no estudo.

A utilizacao de técnicas computacionais, como processamento de imagens e apren-
dizado de maquina, durante o processo de detec¢ao e diagnéstico do glaucoma vém sendo
desenvolvidas com o objetivo de auxiliar os profissionais da area médica com uma segunda
opiniao acerca do problema. Visto que este é um processo subjetivo e sua analise possui
elevado custo de tempo, tais técnicas tém se mostrado eficientes, de modo a otimizar os

procedimentos realizados, descartando operacoes desnecessarias no processo do diagnostico.

E importante ressaltar que durante o processo de avaliagao de casos suspeitos de

glaucoma, quanto mais informacoes disponiveis ao especialista, maior serd a acuracia do
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seu diagnéstico. Com esta finalidade, a utilizagdo de ferramentas computacionais auxiliares,
os Sistemas de Detec¢ao e Diagnéstico auxiliados por computador (CAD - Computer-
Aided Detecton, CADx - Computer-Aided Diagnosis), ganham notoriedade a medida que
proporcionam a comunidade médica melhorias no fluxo de trabalho durante a avaliacao e

qualidade do diagnéstico.

A principal finalidade da utilizagdo dos sistemas CADe/CADx encontra-se na
necessidade de coletar o maior nivel de informacoes possiveis referentes a imagem ana-
lisada. Desta forma, mediante a manipulagao da base de aquisicao, estas ferramentas
complementares auxiliam no processo de deteccao e diagnostico, tendo como resultado
novas imagens com destaques em regices de interesse (ROI)?, caracterizada pela drea de
analise mais significativa da lesdo, com melhorias no aspecto visual e predi¢oes a respeito

da magnitude da patologia.

Esse estudo tem como finalidade a construgao de uma metodologia para diagnostico
do glaucoma a partir da anélise de imagens provenientes do exame da retinografia utilizando
descritores de textura e técnicas de aprendizado de maquina para o reconhecimento de

padroes.

1.1 Objetivo

Com base no que foi exposto, o objetivo deste estudo tem como enfoque analisar a
utilizagao de descritores de textura como LBP (OJALA T.; PIETIKAINEN, 1996) e seus
variantes, aplicado a técnicas de aprendizado de maquina e reconhecimento de padroes

para o diagnoéstico do glaucoma.

1.1.1 Objetivos Especificos

e Implementar de descritores de textura LBP e suas variantes;
e Analisar e aplicar algoritmos de aprendizado de maquina no ambito do problema;

e Construir e avaliar de uma metodologia de diagnostico de glaucoma através de

experimentos utilizando uma base de imagens publica.

1.2 Trabalhos Relacionados

A utilizacao de métodos computacionais para construcao de metodologias visando
o diagnéstico de glaucoma em imagens oriundas do exame da retinografia tém como intuito

gerar uma segunda opiniao acerca do problema, auxiliando assim, a anélise do especialista

2 Regido de interesse da imagem.



Capitulo 1. Introdugdo 16

médico com um conjunto de informagoes adicionais, fator essencial para a eficacia da
deteccao e diagnéstico da patologia. Na maioria dos casos, estes estudos tém aspectos em
comum nas suas propostas metodologicas, das quais podem ser destacadas trés etapas: (1)
a segmentagao do disco éptico, (2) seguida da extragdo de caracteristicas dos mesmos, (3)

combinado com técnicas de classificagao.

Nesta secao serd realizada uma breve analise da literatura a respeito dos trabalhos

que apresentam estudos com linhas de pesquisa similares as produzidas neste estudo.

Dua et al. (2012) propoe a aplicagdo de técnicas de extragao de caracteristicas
baseadas na transformada discreta de wavelet aplicado ao diagnoéstico do glaucoma. Neste
estudo, apos realizada a etapa de extracao das caracteristicas, estas foram submetidas a
diferentes estratégias de selegdo de atributos, como os algoritmos Random Search, Genetic
First e Greedy Stepwise, todos implementados junto ao pacote WEKA (HALL et al.,
2009). A base utilizada na pesquisa foi a Kasturba Medical College, contendo a seguinte
disposicao: em um total de 60 imagens de fundo de olho, 30 amostras eram correspondentes
a casos normais e os 30 restantes, a casos com GPAA. Na etapa de classificacdo foram
utilizados quatro tipo de classificadores: MVS, Random Forests, Naive Bayes e SMO
(sequential minimal optimization). Apés a realizagdo da validagao cruzada, dividida em
10 subconjuntos de dados, o classificador Naive Bayes apresentou o melhor resultado nos

testes, com 93% de acurécia.

No estudo realizado por Araujo et al. (2017), é proposta uma metodologia para
diagnéstico do glaucoma com as seguintes etapas: (1) melhoria da base de aquisicao medi-
ante a aplicagdo de algoritmos de pré-processamento, como o Retinex (LAND; MCCANN,
1971), filtro homomorfico (BURGISS, 2001) e equalizagdo de histograma; (2) As imagens
resultantes passam pelo processo de divisao espacial. Esta etapa tem como finalidade
aprimorar a descrigdo das partes que compoem a regiao de interesse; (3) Para a etapa de
extracdo de caracteristicas, o autor utilizou os indices de diversidade de Shannon, McIntosh
e Diversidade Total (MAGURRAN, 2013). Estes conceitos, provenientes da biologia, sao
utilizados para avaliar a disposicao de espécies em uma determinada regiao analisada.
Abstraindo aos métodos computacionais, esta disposi¢ao é organizada em histogramas
da regiao de interesse, que por sua vez, geram vetores descritores de textura. (4) Com
as caracteristicas extraidas, é realizada a etapa de reconhecimento de padroes. Com o
classificador MVS (méquina de vetores de suporte), os resultados foram considerados

satisfatorios, alcancando acuracia de 93,41%.

Cabe ressaltar o método proposto por Silva et al. (2018), o qual também sao
analisadas diferentes variantes de Padroes de Locais Bindrios (LBP) para analise de
magnitude do glaucoma. Utilizando trés abordagens de decomposicao espacial (Cartesian
Grid, Grid X e Circular), o autor realizou a extragdo de caracteristicas aplicando o
descritor LBP original e 3 variantes (LQP, CS-LBP, CLBP). A metodologia tem como



Capitulo 1. Introdugdo 17

etapa final, o reconhecimento de padroes. Para isso, os testes foram realizados utilizando
o classificador MVS, para cada configuragao de decomposi¢ao/descritor escolhida pelo
autor. A base utilizada foi a RIM-ONE (TRUCCO E.; RUGGERI, 2013), sendo utilizadas
455 imagens da mesma. Apdés os testes realizados, a seguinte configuragdo apresentou os
melhores resultados: Cartesian Grid, como abordagem de decomposicao espacial, com a
variante CLBP, alcancando acuracia de 89%. Com o melhor configuracao detectada, o
autor ainda realizou mais testes na ferramenta AUTOWEKA (THORNTON et al., 2013),
onde o mesmo sinalizou o Voted Perceptron como melhor classificador, atingindo 90.5%

de acuracia.

Por fim, Sousa et al. (2017) propoe um novo método de diagnéstico do glaucoma
baseado em Padroes de Locais Binarios e fun¢oes geoestatisticas para extracao de carate-
risticas na regiao do disco 6ptico, algoritmos genéticos e maquina de vetores de suporte
para a classificacao das imagens de exames de retinografia. Nesta abordagem, diferente dos
trabalhos citados acima, o autor utiliza os LBPs na transformacao da representacao das
imagens, em padroes de textura. Com esta nova representacao, sao utilizados as fungoes
geostatisticas para gerar os vetores descritores. As fungoes escolhidas pelo autor foram a
semivariograma, semimadograma, covariograma e correlograma. Na etapa de classificacao,
as caracteristicas foram sujeitas ao algoritmo genético, mais especificamente a Metodologia
de Evolucao «, para escolha do melhor conjunto de treino mediante ao problema e como
entrada para o aprendizado supervisionado usando MVS. Os resultados foram baseados
em dois tipos de experimentos: resultados obtidos com a selecdo do melhor modelo de
classificacao pelo algoritmo genético e resultados sem a utilizacdo do mesmo. O autor
conclui que a utilizacdo da abordagem genética é essencial para a etapa de reconhecimento,
visto que a escolha de um modelo adequado dentro da base de treinamento é fundamental
para gerar uma boa classificagao. Os resultados alcangaram média de 91,2% de acurécia,

considerado satisfatério pelo autor.

A Tabela 7?7 ilustra com mais detalhes os resultados obtidos na literatura reforcando
a importancia dos métodos propostos e as contribui¢oes que os mesmos proporcionam a

comunidade académica e médica.
Tabela 2 — Comparagao entre os resultados obtidos na literatura.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Autor ACU | SEN | ESPEC Base Quantidade de Imagens
(DUA et al., 2012) 93% Kasturba Medical College 60
(ARAUJO et al., 2017) | 93,41% | 92,36% | 95,05% RIM-ONE 455
(SILVA et al., 2018) 89,4 85,5% 92,5% RIM-ONE 455
(SOUSA et al., 2017) | 91,2% 95% 88,2% RIM-ONE 455
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1.3 Estrutura do Trabalho

Apébs esta breve discussao introdutéria, os proximos topicos abordados estao

dispostos em quatro capitulos.

No Capitulo 2 serao discutidos aspectos referentes a fundamentacao tedrica que
embasou a implementacao da metodologia proposta, que vao de nogoes basicas a respeito
do olho humano até as principais técnicas de extragao de caracteristicas e reconhecimento

de padroes utilizados no ambito do trabalho.

O Capitulo 3 aborda todos os passos do processo metodologico escolhidos para
desenvolvimento deste trabalho, onde serdao explanadas e justificadas, minuciosamente, a

escolha das técnicas e etapas designadas no trabalho proposto.

O Capitulo 4 ilustra os resultados obtidos com a implementagao da metodologia

de diagnoéstico e, em seguida, a analise dos mesmos.

O Capitulo 5 apresenta as conclusoes a respeito do método implementado.
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2 Fundamentacao Tedrica

Com enfoque no embasamento tedrico do trabalho proposto, neste capitulo serao
abordados os principais conceitos aplicados na metodologia desenvolvida. No primeiro
momento serao analisados assuntos referentes ao tema da pesquisa, como o olho humano,
o glaucoma e o exame da retinografia. Em seguida, sdo apresentados os conceitos de
processamento de imagens, como os métodos de pré-processamento e extracao de caracte-
risticas utilizados. Por fim, sao abordados conceitos das duas tltimas fases do trabalho, o

aprendizado de maquina e o reconhecimento de padroes.

2.1 Olho Humano

Principal responsével pelo registro e captura das imagens, o olho humano ¢ fator
chave no processo da visao. A sua principal funcao é a interpretacao do espaco visual,
convertendo a luz capturada pelo globo ocular em sinais elétricos processados no cérebro.
Por ser um 6rgao composto por tecidos sensiveis com fungoes cognitivas essenciais, qualquer
dano ocorrido no mesmo pode acarretar em reducgoes significativas na clareza da visao,
limitando assim, o ser humano a diversas agoes realizadas no cotidiano (RODRIGUES,
2016).

Figura 2 — Corte do globo ocular.
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Fonte: ADAPTADO DE (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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A Figura 2 ilustra as partes do olho humano a partir de uma sec¢ao horizontal.
O olho possui um formato aproximado de uma esfera, com didmetro médio de 20 mm.
Trés membranas o envolvem: a cérnea e a esclerotica, responsaveis pela cobertura externa,
a retina e a cordide. A cornea é um tecido transparente com alta capacidade resistiva
que envolve a superficie anterior do olho. A sua continuidade é denominada de esclera,

membrana opaca responsavel pela cobertura restante do globo 6ptico (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

A retina encontra-se na superficie mais interna do olho. E a principal responsével
pela formacgao das imagens, ou seja, pelo sentido da visao. Além de ser composta por
milhares de células sensiveis a luz, a retina possui uma parte interna de tecido nervoso e
uma externa pigmentada. O processo de formacao da imagem é composto pela proje¢ao
da mesma na regiao da retina, seguida do envio da informagao para o cérebro, por meio

de impulsos elétricos.

Por fim, a cordide encontra-se entre retina e a esclera e tem como funcao principal
o envio de vasos sanguineos para nutrir a retina (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Outra parte que compde o olho humano a se destacar é o nervo 6ptico, local onde
se encontram as lesoes ocasionadas pelo glaucoma. Nele estao presentes os agrupamentos

das fibras fotorreceptoras que conecta cada globo ocular ao cérebro, enviando a informacao
visual para ser processada (GONZALEZ; WOODS, 2010).

O entendimento das func¢ées do membro ocular e suas formagoes sao essenciais
para o desenvolvimento de uma metodologia para diagnostico do glaucoma, visto que, o
embasamento eficaz proporciona a imersao no meio do problema, papel fundamental na

busca pela solugdo do mesmo.

2.2 Retinografia

A retinografia é um exame oftalmolégico que fotografa as areas do fundo do olho
como a retina, a cordide, o nervo éptico e os vasos sanguineos. Este exame serve para
constatacao ou acompanhamento de anormalidades que ponham em risco a acuidade visual
do paciente, como o glaucoma, retinopatia diabética, degeneragao macular e oclusoes
vasculares da retinas (WGA, 2017).

O exame ¢ realizado da seguinte forma: com a pupila dilatada, o paciente assenta-se
em frente ao retindgrafo, aparelho responsavel pela captura das imagens, o olho é iluminado

por uma fonte de luz interna, permitindo a observagao médica (WGA, 2017).

A retinografia pode ser dividida em dois tipos: a retinografia simples e a panoramica.
A principal diferenga entre as duas encontras-se no fato de que uma (simples) refere-se

ao procedimento citado no pardgrafo anterior. O segundo (panoramico) é realizado com
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aparelhos mais modernos, com recursos que permitem a captura de imagens panoramicas,
possibilitando uma visao com maior amplitude, facilitando a deteccao de doencas em um
maior campo do globo 6ptico (WGA, 2017).

As imagens analisadas na metodologia de diagndstico proposta sdo provenientes
de capturas de fundo de olho no exame da retinografia. A Figura 3 ilustra o processo

realizado no mesmo.

Figura 3 — Exame de retinografia.

Fonte: (BUCAR, 2018).

2.3  Glaucoma

O glaucoma é uma doenca cronica, ocular e silenciosa causada por inimeros fatores.
Por nao apresentar sintomas imediatos, as lesdes no nervo éptico evoluem de forma gradual
até que a visao apresente graves prejuizos, causando em intimeros casos, a cegueira total

(ABRIL, 2018).

Em pesquisa realizada pela (SBG, 2012), dados comprovam que 40% dos partici-
pantes entrevistados acreditavam que o quadro glaucomatoso é curavel. Entre os individuos
acima de 40 anos de idade, um terco nao sabiam da existéncia da doenga. A pesquisa

ainda revela que cerca de 50 milhdes de brasileiros nunca foram a um oftalmologista.

Entre os fatores de risco, ter um histérico familiar aumenta em 6% as chances de
desenvolver a patologia. Além disso, a pressao intraocular elevada, individuos com mais
de 40 anos de idade, e doencas como diabetes e pressao alta também sao listados como

aspectos que influenciam no desenvolvimento do glaucoma (CLINIC, 2015).

A doenca pode ser classificada de acordo com diversos critérios, porém, os dois

tipos mais comuns sdo o glaucoma primdario de dngulo aberto (GPAA) e o glaucoma
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priméario de angulo fechado (GPAF). O primeiro, que representa cerca de 90% das pessoas
afetadas, é caracterizado pelo comportamento assintomatico e pela obstrugao da drenagem
do humor aquoso do olho. Por outro lado, o GPAF tem como principal caracteristica o
aumento sibito da pressao intraocular (PIO). Este comportamento pode ser estimulado
por ingestao de medicamentos que dilatam a pupila ou ser apenas um fator secundario
proveniente de outras doengas (WGA, 2017).

2.4 Processamento de Imagens

As técnicas de processamento de imagens, em linhas gerais, tém o intuito de
realizar procedimentos na imagem de aquisicao a fim de obter melhorias no aspecto
visual, caracteristicas que influem diretamente na eficiéncia dos processos seguintes de
uma metodologia de diagnodstico, como a extracao de caracteristicas e o reconhecimento

de padroes.

Para Gonzalez e Woods (2010), este campo de estudo refere-se ao processamento
de imagens por um computador digital onde cada imagem tem a seguinte composicao:
um numero finito de elementos, com locais e valores especificos, denominados pizels. Este
ainda afirma que as imagens sao denotadas por uma fun¢ao bidimensional na forma de
f(z,y) onde esta pode ser caracterizada por dois componentes: (1) A quantidade de fonte
luminosa incidente na cena vista e (2) a quantidade de iluminagao refletida pelos objetos
da cena. A Figura 4 ilustra a representacao de uma imagem digital por meio de uma

matriz bidimensional.

Figura 4 — Representagdo de uma imagem em formato matricial.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Diversos passos podem ser aplicados no ambito do processamento de imagens
digitais. A Figura 5 ilustra as diversas possibilidades que englobam as técnicas de PI.
O primeiro processo a se destacar é a aquisicao de imagens. Este é o primeiro processo

realizado na maioria das aplicagdes envolvendo processamento em imagens digitais. Esta
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etapa pode ser caracterizada pela simples coleta de imagens no formato digital onde, na

maioria das metodologias, é submetida a operagoes de pré-processamento.

Figura 5 — Etapas que englobam o processamento de imagens.
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Fonte: ADAPTADO DE (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Outro fundamento passivel de analise é o melhoramento de imagens, uma das areas
mais importantes no fluxo de manipulacao de imagens. Basicamente, a ideia por tras das
técnicas de melhorias encontra-se na maxima extracao de detalhes, antes obscuros na
imagem, ou no realce de determinadas caracteristicas, denominadas regives de interesse. E
importante ressaltar que as técnicas utilizadas durante essa fase sao subjetivas, ou seja,

sua aplicabilidade ¢ definida de acordo com a metodologia escolhida.

O processamento de cor é uma area que tem ganhado importancia devido o aumento
significativo do uso de imagens digitais provenientes da Internet. A compressao diz respeito
as técnicas para reducao do espaco de armazenamento ou da largura de banda requerida

para transmiti-1a.

As trés dreas seguintes possuem um nivel de relacionamento alto, pois a saida de
uma etapa é utilizada na entrada da proxima. A primeira a ser destacada é a segmentacao,
processo caracterizado pela captura de uma imagem e separagao de uma determinada
parte da mesma. Em geral, segmentacao automatica é uma das tarefas com maior nivel de
dificuldade no fluxo do processamento de imagens digitais, interferindo diretamente no
sucesso ou fracasso das etapas posteriores. Uma segmentagao eficaz significa, na maioria
dos casos, o direcionamento a metodologias robustas com altas taxas de acuracia, como a
identificacao individual de objetos. Em conjunto com a segmentacao podem ser aplicadas
técnicas de processamento morfolégico que tém como finalidade a extragao de componentes

da imagem que serao tuteis na terceira etapa, a representacao e descricao. Esta recebe as
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saidas do processos citados anteriormente, geralmente um conjunto de dados brutos (pixels),
e realiza a conversao para uma forma adequada para o processamento computacional. Um
fato a ser analisado durante esta fase é como os dados devem ser representados: como
um conjunto de pixels segmentado ou todos os pontos da regiao analisada. A primeira
abordagem é mais apropriada quando o foco do estudo é direcionado a analise de bordas,
cantos e inflexoes da imagem. Por outro lado, a abordagem regional esta relacionada a

avaliagao de caracteristicas internas como textura.

A escolha de uma representacao é apenas uma parte da solucao para transformacao
dos dados em uma forma adequada para o processamento do computador. Um método de
descri¢ao deve ser especificado para determinar as caracteristicas de interesse. O processo
de descri¢ao atua na coleta de caracteristicas que resultam em um determinado quantitativo

de informacoes de interesse.

Por fim, a etapa de reconhecimento é caracterizada pela classificacao de objetos
dentro de um ntimero de categorias ou classes baseada nos seus descritores. Esses objetos de
estudo variam de acordo com a abordagem metodolégica escolhida, podendo ser imagens,

sinais em formas de ondas ou qualquer medida passivel de classificacao.

2.4.1 Transformacdo de RGB para Tons de Cinza

A conversao dos canais de cores para escala de cinza é um artificio comumente
utilizado em metodologias de processamento de imagens. A principal razao por esta escolha
encontra-se no fato de que operar em tons de cinza simplifica a complexidade do algoritmo
e reduz de maneira considerdvel o custo computacional (KANAN; COTTRELL, 2012).

O canal RGB é a abreviatura para o sistema de cores aditivas em que o Vermelho
(Red), o Verde (Green) e o Azul (Blue) sdo dispostos em diversas combinagoes de modo a
reproduzir um largo espectro cromatico. Este modelo é baseado na teoria de visao colorida
tricomética (YOUNG, 1802) combinado com os estudos do tridngulo de cores (MAXWELL;
NIVEN, 1890).

Entre os métodos propostos na literatura, destacam-se trés: 0 Grptensity, considera
o mais simples deles, resultante do calculo da média dos trés canais, representado pela
Equagao 2.1 (KANAN; COTTRELL, 2012).

1
antensity — g(R‘i‘G‘{’B) (21)

Ao contrario da Intensity é projetado para combinar a percepcao de brilho humano

usando a combinagao ponderada dos canais RGB, operagao ilustrada pela Expressao 2.2
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(KANAN; COTTRELL, 2012).

G Luminance < 0.3R 4+ 0.59G + 0.11B. (2.2)

Por ltimo, 0 Gy gue é 0 canal V presente no sistema de cores HSV (Hue, Saturation
e Value) e prover a informagao de brilho. E computado tomando o méaximo dos canais
RGB. Esta conversao é expressa pela Equagao 2.3 (KANAN; COTTRELL, 2012).

Gvawe = maz(R,G, B). (2.3)

Dentre as trés operacoes descritas acima, foi optado para utilizacao no trabalho a
abordagem da conversao G ruminance, devido a definicdo do maior peso nos canais Vermelho

e Verde, mais presentes em imagens de exames retinograficos.

2.4.2 Equalizacao de Histograma

O histograma de uma imagem digital com niveis de intensidade entre [0, L-1] é
uma fungao discreta h(ry) = ng, onde 7 é o k-ésimo valor de intensidade e ny corresponde
ao numero de pizels na imagem com intensidade 7. Histogramas sao a base para intimeras
técnicas de processamento de dominio espacial. Estas técnicas podem ser usadas para

aprimoramento de imagens, como fungoes de realce e matching.

Figura 6 — Exemplo de histogramas. Em a) imagens com tonalidades escuras e b) tonali-
dades claras.

Fonte: ADAPTADO DE (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Uma das técnicas de realce de caracteristicas comumente utilizada é a equalizagao
de histograma. Esta visa redistribuir os valores de tons de cinza dispostos em uma imagem,
com o intuito de gerar um histograma uniforme e o nimero de pizels para qualquer nivel

de cinza seja 0 mesmo. Como consequéncia, uma imagem com melhor contraste é obtida.
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Considerando h(ry) um histograma calculado em uma imagem I, o célculo do

histograma acumulado de h(ry) pode ser descrito na Equagao 2.4:

H(0) = h(0); H(1) = H(0) + h(1); H(re) = H(ry — 1) + h(ry) (2.4)
para ry = 1,..., L — 1. O novo histograma ¢é definido por 2.5:

T(ry) = Tound(I;W_NlH(rk)) (2.5)

onde M e N representam as dimensoes da imagem analisada. A imagem equalizada é

obtida por pixel I = T'(ry).

2.5 Extracdo de Caracteristicas

2.5.1 Analise de Textura

Uma importante abordagem na descri¢ao de caracteristicas baseado em regioes é
a quantificacdo quanto ao seu contetdo de textura. Apesar de nao existir uma definicao

formal para este aspecto, este descritor fornece medidas de propriedades da imagem como
suavidade, grossura e regularidade (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Haralick et al. (1973) definem textura a partir de medidas de uniformidade, densi-

dade, aspereza, regularidade e intensidade, entre outras caracteristicas da imagem.

As trés principais abordagens para descricdo de textura mais utilizadas no contexto

do processamento de imagens sao:

e Estatistica: abordagens estatisticas produzem caracterizacao de texturas como suave,

grossa, granulosa e assim por diante.

e Estrutural: técnicas estruturais lidam c¢m o arranjamento primitivo da imagem, como

a descricao da textura baseada em linhas paralelas espacadas.

e LEspectral: técnicas espectrais sao baseadas nas propriedades dos espectros e sao usa-
das principalmente para detectar a periodicidade global em uma imagem identificando

picos estreitos de alta energia.

A textura também pode ser entendida como uma caracteristica importante na
percepgao de regides e superficies, contendo informacoes sobre a distribuigao espacial das
variacoes de tonalidade locais em valores de pizels que se repetem de maneira regular ou

aleatéria ao longo da imagem (BRAZ, 2008).
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2.5.2 Local Binary Pattern (LBP)

O Local Binary Pattern, originalmente proposto por OJALA T.; PIETIKAINEN
(1996), surgiu como uma maneira eficiente e simples de descrever textura, podendo ser
combinado com outros descritores (WANG et al., 2015). Em termos gerais, o LBP é
considerado um operador nao paramétrico para descrever a estrutura espacial local da

imagem, caracterizado por sua alta capacidade de distinguir caracteristicas de textura.

O método é baseado na extracao de informacoes de textura local a partir da
estipulagao de um limiar para um nimero P de vizinhos, no valor do pizel central em uma

vizinhanga local. A Funcao 2.10 descreve o célculo do LBP,

LBP(z.,y.) Z Sty —ic)2 (2.6)

onde n é o nimero de vizinhos do pixel localizado no centro (z., y.) considerados no célculo,
i. € o valor de nivel do pizel central, 7,, corresponde ao valor de nivel de cinza de cada

pizel vizinho e S(x) uma fungao que tem como retorno 1 se x > 0 e 0, no caso oposto.

Figura 7 — Exemplificagdo de aplicacao do operador LBP.

200 | 80 | 210

40 90 110

50 50 90

Limiar

Binario: 10111000

Decimal: 184

Fonte: (AMARAL; THOMAZ, 2011).

A Figura 7 exemplifica o processo do descritor binario. Dada uma janela de tamanho
3x3 sobreposta ao pizel central, tomando este como referéncia, é realizada a comparacao
com os pizels vizinhos. Os valores obtidos para cada posi¢ao vizinha sao concatenados e o
numero binario é convertido na base decimal para substituir o valor central. Geralmente,
a imagem analisada é dividida em grids e sao extraidos os resultados de cada regiao

isoladamente, por meio do calculo do histograma de intensidade dos pizel. No final do
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processo, os vetores resultantes sao construidos a partir da concatena¢ao em uma tunica

matriz para utilizagdo em etapas futuras, como por exemplo, na classificagao.

2.5.3 Center-Symmetric Local Binary Patterns (CS-LBP)

Proposto por Heikkild, Pietikdinen e Schmid (2006), o Center-Symmetric Local
Binary Patterns (CS-LBP) é apresentado como uma variante ao LBP original (OJALA
T.; PIETIKAINEN, 1996), baseado na comparagao entre pares simétricos de pizels.

O método proposto analisa a capacidade de invaridncia do descritor com relagao a
rotacgao, escala e luminosidade. Um descritor eficiente deve ser tolerante a mudancas de
iluminacao, ruidos, borroes, compressoes e distor¢oes, preservando seu carater distintivo.

Para isso, os autores sugerem a combinagao dos pontos fortes encontrados nos descritores
LBP e SIFT (LOWE, 1999).

Figura 8 — Comparativo do célculo realizado para extracao do vetor descritor para LBP e

CS-LBP.
Vizinhanca Padrao Binario
@ LBP = CS-LBP =
@ @ s(n0-=nc)2° +| |[s(n0-n4)2° +
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Fonte: ADAPTADO DE (HEIKKILA; PIETIKAINEN; SCHMID, 2006).

Com o objetivo de gerar padroes binarios compactos, o CS-LBP realiza a comparagao
apenas de pares de pizels simétricos, com um total de quatro comparagoes ao longo dos
quatro eixos (vertical, horizontal, diagonal e anti-diagonal), como ilustra a Figura 8. E
possivel analisar que em uma situacao de 8 pizels de vizinhanga, o LBP produz 256 padroes
bindrios diferentes, enquanto o CS-LBP produz apenas 16. A variante pode ser expressa

segundo a Equagao 2.7.

(N/2)-1 4 1 sex>T
CS—LBPr,nr(z,y)= Y. Sni—ni+(N/2))2", s(z) = (2.7)
i=0 0 caso contrario

onde n; e n;+(N/2) correspondem aos valores na escala de cinza dos pares centro-simétricos
de pizels igualmente espagados em um circulo de raio R. Nos experimentos realizados

para validacao do descritor, o valor do limiar T foi determinado como 1% do intervalo de
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valores de pizels, o valor R do raio como 2 e tamanho T da vizinhanca igual a 8. Como
beneficios, o CS-LBP propoe a reducao significante quanto a dimensionalidade dos padroes

preservando o padrao distintivo.

2.5.4 Extend Local Binary Pattern (E-LBP)

O LBP, originalmente proposto por OJALA T.; PIETIKAINEN (1996), é invariante
a qualquer transformagdo mondtona na escala de cinza, ou seja, o vetor descritor resultante
nao é afetado ao final da aplicacao do operador. Tal condi¢ao é possivel devido a analise
apenas dos sinais de diferenca em vez dos exatos valores da escala de cinza. Considerando

a textura T expressa na Equagao 2.8:

T ~t(s(go — 9¢),8(91 — ge), -, S(gp — 1 — gc)) (2.8)

em uma vizinhanca local com niveis de cinza de P(P>1) pizels de imagem. Onde g,(p =

0,..., P — 1) valores de cinza, com g. sendo o valor de cinza do pixel central e

1, >0
s(z) = (2.9)

0, z<0
onde o sinal é 1 caso positivo e 0 caso negativo. A operacao ilustrada na Equacao 2.9 é
transformada em um cédigo tinico de padrao P-bit, atribuindo coeficiente binomial 2

para cada sinal s(g, — g.), resultando na Equacao 2.10:

pP-1

LBPp,r="Y_ S(g, — g.)2" (2.10)

p=0

onde as caracteristicas extraidas do LBP sao calculadas utilizando a invariante de rotagao
LBP com padrées uniformes (estruturas circular uniformes), onde a equagao final pode ser
descrita em 2.11 e 2.12.

Y2 S(gp — 90)2 se U(LBPp,p) <2

LBP™* = (2.11)
P+1 caso contrario
p=0
onde U(LBPp,g) = |s(gp—1—gc)—s(g0—gc)|+ D [s(gp—9gc) —s(gp—1—gc)| (2.12)
P—1

no qual U("padrao") é medida de uniformidade, a qual corresponde ao niimero de transigoes
espaciais no padrao e o sobrescrito riu2 é a rotacao imviariante uniforme que tem 2 como

valor maximo de U.
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Apesar de ser uma excelente medida do espaga padrao, esta abordagem descarta o
contraste da imagem. Com este intuito, Ojala, Pietikainen e Maenpaa (2002) sugeriram
o Extend Local Binary Pattern (E-LBP). Caso a invaridncia da escala de cinza nao seja
necessaria e a capacidade de incorporar a analise de contraste local da imagem seja exigida,
é possivel calcular o mesmo a partir da invariante de rotacdao de varidncia local, dado pela

Expressao 2.13 ilustrada abaixo.

pP-1 P—1
VARp,r=1/P) (9, —p)? onde p=1/P) g, (2.13)
p=0 =
onde VARp,r é por defini¢ao invariante a mudangas em escala de cinza. Para melhorar a
performance do algoritmo de descrigao, Ojala, Pietikainen e Maenpaa (2002) sugeriram com-

binar a distribui¢ao LBP com a medida de variancia local denotada por LBP;%2 /VARp,R.

2.5.5 eXtended Center-Symmetric Local Binary Pattern (XCS-LBP)

Em Heikkild, Pietikdinen e Schmid (2006) é proposto a comparacao dos niveis de
cinza dos pares de pizels com dire¢oes centro-simétricas ao invés de comparar o pixel central
com seus vizinhos, como apresentado em OJALA T.; PIETIKAINEN (1996). Assumindo

um numero igual P de pizels vizinhos, o operador CS-LBP é dado pela Equacao 2.14:

(N/2)-1 1 sex>T
CS—LBPg,n,r(x,y) Z S(n +(N/2))2",  s(z) = (2.14)

0 caso contrario

onde o valor de T é um limiar definido de acordo com a metodologia proposta. Partindo
do ponto que os niveis de cinza estao normalizados em [0,1], os autores recomendam usar

um valor menor para o limiar.

Com o propésito de sugerir uma variante do método descrito acima, Silva, Bouw-
mans e Frélicot (2015) propuseram o XCS-LBP (eXtend CS-LBP), um operador bindrio
que visa a compara¢ao dos niveis de cinza dos pares centro-simétricos considerando também
o pizel central, gerando um histograma de dimensao reduzida. A variante pode ser expressa

pela Equacao 2.15:

(P/2)-1
XCS —LBPp,g(c)= Y s(gi(i,c) + ga(i, )2’ (2.15)

=0

onde a funcao de limiarizacao s, a qual é utilizada para determinar os tipos de transicao
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de padrao local, podendo ser definida pela Equacao 2.16:

1 se(x1+x9)>0
s(xy + 3y) = (w24 2) (2.16)

0 caso contrario

e g1(1,¢) e go(i, ¢) sdao definidos pela Equagao 2.17:

g1(i,¢) = (g; — 9i + (P/2)) + gc

. (2.17)
92(1,¢) = (9i — 9¢)(9i + (P/2) — gc)

E importante ressaltar que, na variante XCS-LBP, a funcao de threshold nio exige a
defini¢do do valor padrao para a mesma. A computacao realizada pelo descritor XCS-LBP

para uma vizinhanca de tamanho P=8 ¢ ilustrada na Figura 9.

Figura 9 — O descritor eXtended CS-LBP.
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Fonte: (SILVA; BOUWMANS; FRELICOT, 2015).

Entre os beneficios levantados pelo autor, o eXtend CS-LBP produz um histograma
menor que o LBP original(OJALA T.; PIETIKAINEN, 1996), tdo menor quanto o CS-LBP
e possui a etapa de extracao de features mais eficaz que outras abordagens. Isto é explicado
pelo fato de sua implementacao levar em consideracao os niveis de cinza do pixel central

em conjunto com os vizinhos.

2.5.6 BackGround Local Binary Pattern (BG-LBP)

Os padrdes binarios locais sao invariantes com relacao a mudangas mondtonas na
dominio da escala de cinza. Essa propriedade permite ao operador que apresente bom
comportamento em aplicagoes com mudancas de iluminagao local. Todavia, as variantes
existentes nao contemplam a operagao em mudancas significativas na luminosidade das
imagens, considerando o contexto completo da mesma. Visto isso, Davarpanah et al. (2016)

propoe a variante BackGround Local Binary Pattern (BG-LBP). Esta foi implementada



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 32

para aplicagoes de extracao de plano de fundo mas pode ser abstraida como descritor de

caracteristicas.

O algoritmo do descritor BG-LBP visa superar as seguintes lacunas, encontradas
nas diversas variantes na literatura: (1) deve ser rapido e o nimero de bins deve ser o
menor possivel, e (2) deve ser calculado com base nos valores de pixel pertencentes a cada

bloco. O operador é calculado segundo as equagoes 2.18, 2.19 e 2.20:

P _ .
2o slgim.ge ) x 2 se U(LBEp,g) <2

BGLBPp,p= (2.18)

25 caso contrario

L se(((gi=m=>gr |l(g<m<gr,,)) && abs(g; —m) + abs(gr,, —m)) > B
S(giamyg£+i) - 2 2 2
2 0 caso contrario

(2.19)

1 P—-1
m= Lot ¥ 0 (2.20)
=1

onde g;(i = 0,...,s = P — 1) corresponde aos valores na escala de cinza de P pizels
igualmente espagados em um caminho circular de raio R resultando na criacdo de um
conjunto vizinho circular simétrico. g. corresponde ao valor da intensidade do pizel central

e U refere-se a um padrao uniforme.

Primeiro, os valores da média de intensidade local sdo calculadas (Equacao 2.20). O
valor da média é usado como coeficiente limite de intensidade para detectar as alteragoes
nos pizels vizinhos, resultando na reducao dos ruidos. A Equacao 2.19 detecta as mudancgas
de intensidade do i-ésimo pizel quando o valor da mesma é maior que o valor médio e
este é maior que o valor da intensidade do pixel correspondente localizado na diagonal ou
quando o valor de intensidade do pixel é menor que o valor médio e o valor médio é menor

que o valor de intensidade do correspondente pixel na diagonal.

Usando a condigao anterior, as pequenas mudancas de iluminacao na imagem sao
desconsideradas. Isso ajuda a detectar grandes mudancas mais apropriadamente. Como a
soma de dois valores diferentes é utilizada com os mesmos valores minimos, a diferenca
é considerada como uma mudanga de iluminagdo no BG-LBP. Usando a Equagao 2.18,
metade das alteragoes dos pizels vizinhos sdo contabilizadas. Um padrao é uniforme se o

numero dos bits alterados correspondentes é menor ou igual a 2.

A abordagem do BG-LBP apresenta vantagens em relagao a outras variantes. O
tempo de processamento e custo de memoria sao menores comparado as demais implemen-
tagoes de LBPs. Por ser derivado do operador ULBP(HE et al., 2007), o ntimero de bins é

menor que os computados no LBP original(logon + 1 vs.n).
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2.6 Selecao de Caracteristicas

Métodos automaticos de selecao de caracteristicas sao importantes em muitas situa-
¢oes em que se tem disponivel um conjunto grande de caracteristicas e deseja-se selecionar
um subconjunto adequado. Além de ser uma forma de reducao de dimensionalidade, uma
aplicagdo importante ¢ a fusdo de dados procedentes de multiplas modalidades de sensores

ou de multiplos modelos de dados.

A selegao de recursos é dividida em duas partes: o avaliador de caracteristicas e o
método de pesquisa. O avaliador de atributo é a técnica pela qual cada atributo em seu
conjunto de dados (também chamado de coluna ou recurso) é avaliado no contexto da
variavel de saida (por exemplo, a classe). O método de busca ¢ a técnica pela qual tentar
ou navegar diferentes combinagoes de atributos no conjunto de dados para chegar a uma

pequena lista de recursos escolhidos.

2.6.1 Correlation-based Feature Selection (CFS)

A medida Correlation Feature Selection (CFS) avalia subconjuntos de recursos
com base na seguinte hipétese: "Bons subconjuntos de recursos contém recursos altamente
correlacionados com a classificagdo, mas nao correlacionados entre si"(HALL, 1999). A
Equagao 2.21 apresenta o mérito de um subconjunto de recursos S que consiste em k

caracteristicas:

kTer
VE+ k(k — )7

onde Ty representa o valor médio de todas as correlacoes de classificacao de caracteristicas

Merits, = (2.21)

e r¢s. ¢ o valor médio de todas as correlagoes de recurso-recurso. O critério CFS ¢ definido
da seguinte forma (HALL, 1999):

CFS = max Tepy T Tefy £ T Tehy

(2.22)
S [k 20 g )

onde as variaveis 7.y, e y,y, sao referidas como as correlagoes.

2.6.2 Best-First

A best-first é um algoritmo de busca que explora um grafico expandindo o né
mais promissor escolhido de acordo com uma regra especificada. Pearl (1984) descreveu
o método de busca best-first como a estimativa da promessa do né n por uma "funcao

de avaliacao heuristica f(n) que, em geral, pode depender da descrigao de n, a descrigao
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da meta, a informacoes coletadas pela busca até aquele ponto, e mais importante, em

qualquer conhecimento extra sobre o dominio do problema.

Usando um algoritmo guloso, expanda o primeiro sucessor do pai. Depois que um

sucessor ¢ gerado:

1. Se a heuristica do sucessor for melhor que seu pai, o sucessor sera definido na frente

da fila (com o pai reinserido diretamente atras dele) e o loop sera reiniciado;

2. Sendo, o sucessor ¢ inserido na fila (em um local determinado por seu valor heuristico).

O procedimento avaliard os sucessores remanescentes (se houver) do pai.

2.7 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é um conceito baseado em regras de inducao. Estas
sao denotadas como uma forma de inferéncia logica que possibilita a tomada de decisoes
genéricas mediante a analise de um grupo particular de exemplos. A indugao pode ser
caracterizada como um raciocinio que se origina em um conceito especifico e o generaliza,

analisando a da parte para o todo (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

A inferéncia indutiva é um dos principais métodos utilizados para derivar conheci-
mento novo e predizer eventos futuros. Esta pode ser classificada em dois tipos: aprendizado
supervisionado e nao-supervisionado. No primeiro, mediante o conhecimento dos rétulos
das classes analisadas, um algoritmo de aprendizado realiza a predicao baseada em um
conjunto de exemplos de treinamento (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Abstraindo para a campo da computagao, os exemplos sao denominados de vetores
de caracteristicas, ou atributos, e o rotulo da classe referente. Neste caso, o principal obje-
tivo do algoritmo é construir um modelo matematico (classificador) capaz de determinar a
qual classe pertence amostras ainda nao rotuladas. Para os rotulos de classes com valores
discretos, ou seja, quantidades finitas enumeraveis, a problematica é conhecida como clas-
sificagao, e para valores continuos é denominado regressao (MONARD; BARANAUSKAS,
2003).

Por outro lado, no aprendizado nao-supervisionado nenhum tipo de rétulo é forne-
cido ao algoritmo de aprendizado. Este analisa os dados fornecidos e busca semelhanca
entre os mesmos, formando agrupamentos ou clusters. Apos os agrupamentos criados, é rea-

lizada uma analise para determinar a significancia de cada um no contexto da metodologia
apresentada (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).
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2.7.1 Random Forest

O método de aprendizado Random Forest consiste em um conjunto de arvores de
decisao geradas dentro de um mesmo contexto. Esse conjunto passa por um mecanismo
de votagao (bagging), que elege a respectiva classificacdo com maior niimero de votos. A

classificagao é representada nos nds terminais das mesmas (BREIMAN, 2001).

Figura 10 — Representacao da método Random Forest ilustrando a escolha da melhor
classificacao.
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Fonte: (BREIMAN, 2001)

Simplificando, o algoritmo visa a construcao de um conjunto de arvores correlacio-
nadas. A partir da criagdo de arvores de decisdo é realizada a classificacdo. Cada arvore
de decisao realizard uma predi¢ao a partir das caracteristicas do individuo que a mesma
representa. Ao fim do processo, é realizado uma comparagao com os resultados obtidos

por todas e é escolhida a melhor configuracao (BREIMAN, 2001).

Em outras palavras, o método Random Forest é um tipo de ensemble learning,
método que gera muitos classificados e ao final do processo, os resultados sao agregados. A
partir da geragdo de multiplas arvores de decisao pode-se realizar a classificacdo de novas
instancias (BREIMAN, 2001).

2.7.2 Maquina de Vetores de Suporte

A MaAaquina de Vetores de Suporte é um modelo de aprendizado de maquina
supervisionado utilizado para realizar classificacdo. Levando em consideragdo um conjunto
de dados de entrada, o objetivo da técnica é definir a qual classe cada dado pertence. O

modelo MVS esta baseado no principio da constru¢ao de um hiperplano que sirva como
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superfice de tomada de decisao, considerando que a distancia entre os pontos dos dados,

de ambas as classes, mais préximas ao hiperplano, seja maxima.

Proposto por (VAPNIK V. N, 1992), a técnica é amplamente utilizada na area de
reconhecimentos de padroes e minerecao de dados por possuir elevado taxa de acerto. Com
fundamentagado metodoldgica baseada na Teoria de Aprendizado Estatistico (VAPNIK,
2013), teoria que quantifica os registros classificados de forma incorreta e por meio de
indugoes, gera um modelo de predi¢ao que torne o erro sobre os dados de entrada minimo,

até que um limite seja considerado admissivel.

A partir de um conjunto de amostras de treinamento (z;, y;), sendo z; € R" o
valor de entrada, y; a classificagao correta dos dados e © = 1,...,n o indice de cada ponto
amostral. O objetivo da classificagdo encontra-se na estimacao da funcao f = R" — 41,

que separe corretamente os exemplos de teste em classes distintas.

Os vetores de suporte maximizam a margem de separacao entre as classes definidas
no problema. Porém, nele podem haver até um niimero infinito de dimensoes. Todavia,
mesmos para os casos de classes nao separaveis, os conceitos provenientes da Teoria do

Aprendizado Estatistico permitem encontrar o hiperplano 6timo.

Figura 11 — Representacao das curvas de decisao adotadas em conjunto de treinamento
binario.
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Fonte: ADAPTADO DE (VAPNIK V. N, 1992)

A etapa de treinamento estima a fungao f(z) = (w.z) + b, procurando por valores

de w e b tais que a relagao representada pela equacao 2.23 abaixo.

yi((w.z;) +b) =1 (2.23)

onde w é o vetor normal ao hiperplano de decisao e b, a distancia da fungao f em relacao

a origem.
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A fungao kernel de base radial, Radial Basis Function (RBF), é uma fungao de
nicleo comumente utilizada em aplicagdes na area de reconhecimento de padroes e foi

utilizada neste trabalho.

K (i, 2;) = exp(—|z: — ;][ (2.24)

2.7.3 Regressao Logistica

A Regressao Logistica é uma técnica estatistica que tem como objetivo produzir,
a partir de um conjunto de observac¢oes, um modelo que permita a predicao de valores
tomados por uma variavel categérica, frequentemente binaria, a partir de uma série de

variaveis explicativas continuas e/ou binarias (AGRESTI, 2018).

Ela consiste, fundamentalmente, na busca de um modelo que seja capaz de assimilar
uma determinada varidvel Y, denominada de 'varidvel resposta’, aos "fatores" Xy, ..., X, — 1,
supondo-se que estas, influenciam as ocorréncias de um evento. Visto que é mais usual
o uso das variaveis em sua forma dicotOmica, neste caso existe o interesse apenas na

ocorréncia, ou nao, do evento em questao (AGRESTI, 2018).

No modelo logistico, a relagao é ilustrada pela seguinte fungao (ver Equacao 2.25)

do tipo sigmoide:

et

Y =
14+ et

(2.25)

onde i é uma expressao que relaciona os fatores acima e tem como representagao

p—1
M:B’*X—I—e:Bo—l—ﬁl>|<X1+ﬂ2*X2+...+ﬁp_1*Xp_1+e:@H—Z@*Xﬁ—e (2.26)
i=1

O grafico da funcao sigmoide é ilustrado na Figura 12. A fungdo 2.25 assume valores

entre 0 e 1 para pu € (—00,00).

O score y representa a probabilidade de ocorréncia de um determinado evento

associado a "1", dessa forma, y = P(X € W;) = P(X). Dessa forma, tem-se que:

650+Z§:11 Bi* X
P(X) = 2.27
(7) 14+ eﬁo+zf;11 Bi*X; ( )

onde a estimagao dos coeficientes [y, 1, ..., Bp—1 € feita através do Método da Maxima

Verossimilhanga.
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Figura 12 — Gréfico da funcao sigmoide.
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2.8 Métricas de Validacao

Os estudos de avaliagdo sao frequentemente descritos como testes de validade dos
diagnoésticos e ¢ um dos mais importantes atos na area da Medicina. Para elaborar um
diagnéstico, é necessario utilizar métodos que permitam distinguir entre populagoes de
doentes e nao doentes, ou seja, o teste de diagndstico. O grande empecilho desta tarefa
encontra-se no fato de ndo existir um estudo de referéncia, usando-se como comparativo

na maioria das pesquisas, o melhor procedimento disponivel na literatura.

Visto isso, recomenda-se que apés a etapa de reconhecimento de padroes seja
realizada uma validacao dos resultados produzidos, pelo fato do mesmo ser um processo
que resulta em uma probabilidade. Desta forma, em problemas deste ambito, costuma-se

medir o desempenho da metodologia calculando algumas métricas estatisticas.

De acordo com Luna (1999), no 4mbito das metodologias na area da satde, a
estrutura basica dos testes de classificagdo tem em seu objetivo definir o quao bem um teste
discrimina a presenca ou auséncia da patologia. A vista disso, analisando uma determinada
doenca com quadros positivos e negativos, estes podem ser subdivididos no seguintes
grupos:

1. Verdadeiro Positivo (VP): A imagem glaucomatosa é classificada corretamente;
2. Falso Positivo (FP): A imagem saudével é classificada como glaucomatosa;

3. Verdadeiro Negativo (VN): A imagem saudavel ¢ classificada corretamente;

4. Falso Negativo (FN): A imagem glaucomatosa ¢ classificada como saudavel.

Mediante os grupos citados acima, as métricas estatisticas normalmente calculadas

sobre os resultados para mensurar a performance de um classificador no dominio de analise
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de imagens médicas sao a acurdcia (A), a sensibilidade (S) e a especificidade (E) (BLAND,
2015).

A acuracia refere-se a capacidade do método possuir um resultante correto. Ela é
responsavel por determinar a eficacia do diagnodstico e pode ser representada pela Expressao

2.28:

A VP+VN
- VP+FP+VN+FN

(2.28)

A sensibilidade define-se como sendo a capacidade de um teste de diagndstico
identificar corretamente os individuos que possuem a doencga. Esta pode ser definida pela

Equacao 2.29:

VP

S = VPTEN (229)

Por fim, a especificidade mede a propor¢ao de pessoas sem a doenca analisada, ou
seja, quando o resultado do teste é negativo. A métrica pode ser representada segundo a

expressao 2.30:

VN

E=vNTrp (2:30)

Ao se realizar um teste de diagnostico comparando duas populagoes, a que possui
a doencga e a outra sem, dificilmente é possivel visualizar uma separacao total entre os

grupos, como ilustra a Figura 13.

Figura 13 — Disposi¢ao das distribui¢oes na comparacao entre os resultados de um teste
em pacientes com e sem a doenca.
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Além das trés métricas descritas acima, para validacdo da metodologia, também

foi utilizada a métrica de precisao. Esta por de ser descrita pela Equacgao 2.31:

VP

P=vpirp (2:31)
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3 Metodologia

O enfoque deste capitulo encontra-se na apresentacao da metodologia proposta nesta
monografia. Conforme ja apresentado, o objetivo deste trabalho consiste em apresentar

uma analise de descritores de textura para o diagnéstico do glaucoma.

Nesta secao sao descritos detalhadamente os procedimentos realizados da aquisi¢ao
da base até a validagao dos resultados obtidos. A metodologia proposta possui as seguintes
etapas: (1) Aquisicao da base; (2) Realizacao de operagdes de pré-processamento; (3)
Extragao de caracteristicas; (4) Reconhecimento de padroes e (5) Validagao dos resultados

obtidos. O esquema proposto esta ilustrado na Figura 14.

Figura 14 — Etapas da metodologia proposta.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.1 Aquisicao da base

Nesta etapa do projeto, o foco central é na aquisicdo das imagens obtidas pelo
exame da retinografia. A base de imagens de fundo de olho utilizada é a RIM-ONE , em sua
segunda versao (TRUCCO E.; RUGGERI, 2013). Esta possui 455 imagens divididas em
duas classes: A classe Normal, com 255 imagens de retinas saudaveis, e a classe Glaucoma

and Suspicious, possuindo 200 imagens de retinas com glaucoma ou suspeitas. As imagens
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da base foram fornecidas por trés diferentes hospitais: Hospital Clinico San Carlos, Hospital

Universitario MIguel Servet e Hospital Universitario de Canarias.

As imagens sao fornecidas no formato JPEG, sistemas de cor RGB e acompanhadas
por uma marcagao do disco 6ptico. Na Figura 15, é ilustrado os tipos de imagens de fundo

de olho presentes na base de aquisicao.

Figura 15 — Exemplos de imagens da base RIM-ONE.

a) Normal b) Suspicious ¢) Glaucoma

Fonte: ADAPTADO DE (TRUCCO E.; RUGGERI, 2013).

3.2 Pré-processamento

Etapas de pré-processamento sao utilizadas visando melhorias na base de imagens
para que os algoritmos utilizados nas fases seguintes possuam maior eficiéncia. Direci-
onando para a metodologia aplicada, tais melhoras estao relacionadas a reducao das
diferencgas de luminosidade e melhora de contraste, com o intuito de evidenciar a regiao de
interesse, o disco Optico. Ao detectar as caracteristicas que melhor representam a imagem,
consequentemente, os processos posteriores serdao executados com melhor qualidade e

acuracia.

No ambito do trabalho, as imagens de fundo de olho possuem variagées nao
relacionadas ao glaucoma. Visto isso, a andlise individual dos canais e a aplicacao de
técnicas como a equalizacao de histograma, técnica responsavel pela correcao de contraste
em imagens é fundamental no aprimoramento de etapas seguintes, principalmente no

desempenho dos algoritmos de extracao de caracteristicas.

Como dito na secao anterior, o sistema de cores da base fornecida é o RGB
(Red, Green, Blue), canal de cores mais utilizado no processamento de imagens. Nesta
metodologia, os canais foram analisados tanto separadamente quanto em conjunto. De
acordo com a literatura, os canais R e G destacam diferentes estruturas presentes na

imagem de retinografia, escavacao e disco 6ptico. Visto isso, foram analisados os canais
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R, G, B e a imagem resultante da transformacao para niveis de cinza, como ilustrado na

Imagem 16.

Figura 16 — Separagao dos canais de cores na base de aquisi¢ao.

- EE S

a)R b) G d) Tons de Cinza

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apoés a separacao dos canais, é realizada a equalizacao do histograma para cada
canal extraido na etapa anterior. Esta técnica tem o intuito de realgar aspectos visuais da
imagem, enriquecendo o detalhamento da mesma, fator impactante durante a descri¢ao
da imagem. Como ilustra a Figura 17, é consideravel a melhora na distribuicao das

caracteristicas, visto a nova disposicao no histograma das mesmas.

Figura 17 — Aplicagao da equalizagdo do histograma nas imagens de fundo de olho.

.
4 "
a)R
c)B

d) Tons de Cinza
Fonte: Elaborado pelo autor.

b)G
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3.3 Decomposicao Espacial

A etapa de decomposicao espacial tem o intuito criar uma representacao capaz
de analisar a regiao de interesse (ROI) localmente. Para a metodologia proposta, foram

utilizados duas abordagens: a Cartesian Grid e a em formato de anéis.

A Cartesian Grid trabalha com o janelamento da imagem. A ROI ¢ dividida em
sub-regides mediante a uma fungao parametrizada de m e n, onde m corresponde ao niimero
de divisdes horizontais e n ao nimero de divisoes verticais. Na trabalho, foi utilizada a

disposicao com grid 2x2.

A drea de um anel é formada entre dois circulos consecutivos pois esses compartilham
o mesmo centro. Para a decomposicao espacial em forma de anel é tomado por base o
circulo de maior raio, o qual é retirado sua interseccao com o circulo de raio menor,
obtendo-se assim uma sub-regido em forma de anel. A Imagem 18 ilustra as decomposigoes
espaciais aplicadas no trabalho. No ambito do trabalho, foram estabelecidas a utilizacao

de trés abordagens de anéis, com o raio R igual a 1, 2 e 3.

Figura 18 — Decomposicoes espaciais utilizadas na metodologia.

a) Cartesian Grid b) Anéis

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4 Extracao de Caracteristicas

Com as etapas de pré-processamento realizadas, o proximo passo é descrever as
sub-regides geradas somente em relacdo a textura. O propésito é gerar um vetor de

caracteristicas que serd utilizado na etapa de reconhecimento de padroes.

Neste trabalho serao utilizadas técnicas para extracao de textura, o LBP e suas
variantes. O LBP, Local Binary Pattern, é um descritor de textura apresentado por OJALA
T.; PIETIKAINEN (1996). E um operador de textura invariante aos niveis de cinza e
rotagao, baseado em padroes locais binarios (NETO, 2016).
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Além do descritor LBP Original, na implementacao do projeto foram utilizados
quatro variantes do mesmo: CS-LBP, E-LBP, XCS-LBP, BG-LBP. Inicialmente, o calculos
feitos em todos os descritores foram aplicados em uma janela 3x3, abordagem comumente
utilizada na literatura. Além disso, foi determinada uma vizinhanga de valor igual a 8 e
raio R igual a 1. Para os descritores CS-LBP e XCS-LBP, a medida de threshold T foi

igual a 0.

Apoés a descricao das caracteristicas, foram aplicadas duas abordagens: inicialmente,
foram calculados os histogramas para as imagens resultantes da aplicacao dos filtros LBPs,
para cada canal, sem esta ser submetida a decomposicoes espaciais. Apos a aplicar os
filtros, os histogramas de cada canais (R, G e B) foram concatenados. Em seguida, afim de
estabelecer um estudo comparativo, foram calculados os histogramas parciais para cada
método de decomposicao espacial. Os mesmos foram concatenados, gerando o vetor de
caracteristicas final. Na Tabela 3 é possivel visualizar o tamanho do histograma em cada

abordagem de variante LBP.

Tabela 3 — Tamanho do histograma para cada descritor utilizado.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Descritor Tamanho do Histograma

LBP 256
ELBP 256
CSLBP 16

XCSLBP 16
BGLBP 256

3.5 Selecdo de Caracteristicas

Sabemos que a selecao de atributos é largamente utilizada como uma tarefa de
preparacao dos dados antes que seja criado um modelo de aprendizado de maquina. Ao usar
um seletor de caracteristicas, podemos aumentar a efetividade do classificador e também
remover dados irrelevantes e com redundancia, o que acaba elevando a eficiéncia da tarefa
de aprendizado, que tem como resultado direto um aumento na acuracia e melhora na

performance do classificador.

Neste trabalho, a etapa de selecao de atributos sera realizada para diminuir a dimen-
sionalidade do vetor de caracteristicas resultante da etapa de extragao de caracteristicas

visando aumentar a efetividade do classificador.

Para esta tarefa foram combinados os algoritmos de avaliacao de atributos CFS

(Correlation-based Feature Selection) e o algoritmo de busca Best-first.
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Uma técnica popular para selecionar os atributos mais relevantes em seu conjunto
de dados é usar correlacao. Calcula-se a correlagao entre cada atributo e a variavel de
saida e seleciona-se apenas os atributos que tém uma correlagao positiva ou negativa, de
moderada a alta (proximo a -1 ou 1) e sao eliminados os atributos com baixa correlacao

(valor proximo de zero).

Para realizacao dos testes, foram utilizadas as implementacoes da biblioteca WEKA
Hall et al. (2009). O ntmero de threads durante a utilizacdo do CFS foi igual 1, valor
igualmente definido ao valor do poolSize. No algoritmo de busca do Best-first foram

definidos os paramétros de direcao Forward e searchTermination igual a 5.

3.6 Reconhecimento de Padroes

Nesta etapa, o objetivo é o reconhecimento das imagens de fundo de olho, realizando
testes com todas as configura¢oes de decomposigao/descritor, classificando as imagens em
saudaveis e glaucomatosas, utilizando de algoritmos de aprendizado de maquina. Ao fim,

serd realizada a validagao do resultados obtidos em cada método utilizado.

Com os caracteristicas devidamente compactadas na etapa de selecao de atributos,
foi realizada a etapa da classificacdo. Para isso, foram escolhidos trés classificadores para
os experimentos, o Random Forest, o SMO (implementac¢ao do método da Maquina de
Vetores de Suporte) e o Simple Logistic (implementacao da Regressao Logistica), todos

com implementagao na ferramenta WEKA.

Para o algoritmo do Random Forests, foi ajustado o pardmetro de 100 arvores para
criacao da floresta de busca. Ja para o SMO, foi determinado o valor de C igual 1 e o
kernel RBF (citado na se¢do 2.7.2). No Simple Logistic foram utilizados os pardmetros

padroes definidos pela ferramenta.
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4 Resultados

Este capitulo aborda e discute a respeito dos resultados obtidos na aplicacao
da metodologia proposta de analise de imagens médicas para o diagnoéstico de padroes
glaucomatosos. O trabalho proposto teve sua validacao utilizando a base de imagens
RIM-ONE (TRUCCO E.; RUGGERI, 2013). Esta contém um total de 455 imagens, sendo
255 casos saudaveis e 200 casos divididos em casos suspeitos e com glaucoma (ver Segao
3.1).

Os experimentos serao organizados da seguinte forma: a base, composta por 455
imagens, serd divida na propor¢ao de 80% para as fases de treino e 20% para as fases de teste,

com a execugao de 5 batches aleatérios para cada configuragao de decomposi¢ao/descritor.

Por fim, os resultados serao validados utilizando as métricas de acuracia, sensibili-

dade, especificidade e precisao (descritos na segio 2.8).

Ao final de todos os testes realizados, os resultados foram dispostos da seguinte
forma: com o intuito de realizar uma comparacao, primeiramente foram realizados os
experimentos sem realizar a etapa de decomposicao espacial, para cada descritor proposto
pela metodologia. Na Tabela 4 estao ilustrados as médias das métricas analisadas apos a
realizagao dos cinco batches aleatérios para todos os descritores sem realizar a etapa de

decomposicao espacial.

Tabela 4 — Resultados obtidos pela metodologia sem a etapa de decomposicao espacial.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Descritor Acuracia Sensibilidade Especificidade Precisao Classificador
LBP Original 86,5% + 0,019 87,8% =+ 0,023 85,5% + 0,061 86,9% + 0,017 SMO
ELBP 86,3% + 0,018 85,8% + 0,032 87,0% 4+ 0,06 86,7% + 0,016 Regressao Logistica
CS-LBP 76,7 £ 0,04 75,9% + 78,0% + 0,016  77,2% =+ 0,03 SMO

XCS-LBP  784% + 0,042 76,2% =+ 0,046 81,7% 4 0,08  79.2% + 0,04  Random Forest
BC-LBP 77,3% £+ 0,06  76,9% & 0,08  77.8% + 0,07 77,74+ 0,06  Random Forest

Apoés a coleta desta disposicao, com o intuito de inspecionar os efeitos da analise
local das lesoes, foram validados os resultados do experimentos incluindo a etapa de
decomposicao espacial. Os resultados na aplicacao do método do Cartesian Grid sao

explicitados na Tabela 5.
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Tabela 5 — Resultados obtidos pela metodologia incluindo a decomposicao Cartesian Grid.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Descritor Acuracia Sensibilidade Especificidade Precisao Classificador
LBP Original 86,5% + 0,02 85,6% + 0,04 87,2% + 0,03 86,5% + 0,02 Random Forest
ELBP 78,4% + 0,03 79,5% + 0,03 77,1% + 0,06 78,7% + 0,03 Randon Forest
CS-LBP 78,4% + 0,06 76,2% + 0,08 81,7% + 0,06 79,2% =+ 0,05 SMO

XCS-LBP  72,5% + 0,04 69,3% + 0,05 78,.8% =& 0,10 74,2% + 0,05 Random Forest
BG-LBP  77,3% £ 0,02 753% & 0,04 80,4% + 0,05 78% %+ 0,02 Random Forest

Tomando as mesmas configuragoes, os mesmos testes foram realizados com a

abordagem de decomposicao espacial em forma de anéis (ver Tabela 6).

Tabela 6 — Resultados obtidos pela metodologia incluindo a decomposi¢do em forma de anéis.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Descritor Acuracia  Sensibilidade Especificidade Precisao Classificador
LBP Original 86,3% + 0,03 85,6% + 0,05 87,2% + 0,03  86,5% + 0,03 Random Forest
ELBP 87,4% + 0,01 85,5% + 0,04 91,4% + 0,04 88,5% + 0,009 Randon Forest
CS-LBP 86,3% + 0,03 85,6% + 0,06 87,2% + 0,03  86,5% =+ 0,03 Random Forest
XCS-LBP  86,3% + 0,03 85,6% + 0,056 87,2% + 0,03  86,5% + 0,03 Random Forest
BG-LBP  86,3% + 0,03 85,6% + 0,05 87,2% + 0,03 86,5% + 0,03 Random Forest

4.1 Discussao

Analisando todos os resultados obtidos com os experimentos, foi possivel observar
que, a abordagem utilizando a decomposicao espacial em forma de anéis combinado com o
descritor ELBP foi a mais bem sucedida, alcancando acuracia de 87,4%, sensibilidade de
85,5%, especificidade de 91,4% e precisao de 88,5%.

Pode-se atribuir a melhor eficiéncia do descritor ELBP pelo fato deste ser invariante
em relagao a qualquer transformacao tonica da escala de cinza, aspecto presente em todos
os descritores usados nesta metodologia, mas tendo como adicional a andlise da variacao
dos niveis de cinza em abordagens locais. Devido a este fato, combinado com um método
de decomposicao espacial, a capacidade de descricao das caracteristicas da retina e,

consequentemente, a classificacao da doenca é mais sucessivel a apresentar bons indices.

E passivel de andlise também que os maiores percentuais de especificidade na
maioria das configuragoes ilustradas sdo superiores aos de sensibilidade, indicando uma

maior facilidade da metodologia em identificar casos saudaveis.

Alguns erros na classificagao tanto como Normal ou como Glaucoma podem ser
explicados pelo fato de que a base escolhida apresenta imagens em diferentes estagios de

glaucoma, inclusive em fase de suspeita, ou seja, sem a certeza de que é assimilada a um
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determinada classe. Devido ao fato destas imagens nao apresentarem um diagnéstico final,

certas classificagoes atribuidas a classe glaucomatosa podem ser caracterizadas como da

classe Normal.
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5 Conclusao

O diagnéstico de glaucoma em imagens de fundo de olho baseado na analise
de textura é uma tarefa complexa e requer estudos minuciosos. Com esta finalidade, a
utilizacao de ferramentas computacionais auxiliares, os Sistemas de Detecgao e Diagnostico
auxiliados por computador (CADe - Computer-Aided Detecton, eCADx - Computer-
Aided Diagnosis), ganham notoriedade a medida que proporcionam a comunidade médica

melhorias no fluxo de trabalho durante a avaliacao e qualidade do diagnédstico.

Neste estudo foi proposto a construcao de uma metodologia para diagnéstico
do glaucoma a partir da analise de imagens digitalizadas provenientes do exame da
retinografia utilizando descritores de textura e técnicas de aprendizado de méaquina para
o reconhecimento de padroes. O método proposto foi organizado em sete etapas: (1)
Aquisicao da base; (2) Pré-processamento; (3) Decomposigao Espacial; (4) Extracao de
Caracteristicas; (5) Selecao de Atributos e (6) Reconhecimentos de Padroes e (7) Validagao

dos resultados.

Os resultados obtidos pela metodologia sao considerados promissores, com taxa de
acuracia equivalente a 87,4%. Tais indices comprovam que a extracao de caracteristicas

baseados em textura podem ser utilizados no auxilio do diagnéstico do glaucoma.

5.1 Trabalhos Futuros

Devido ao fato do crescente interesse em implementagoes de metodologias de
diagnostico, com o intuito de ampliar a validagao do método desenvolvido, sugere-se que:
e Realize 0os mesmos experimentos em diferentes bases de imagens, como a Drishti-GS;

e Utilizar outras variantes de LBP para extracao de caracteristicas, como por exemplo,
o Compound Local Binary Pattern (CLBP), uma vez que este utiliza mais informagoes

extraidas da vizinhanca dos pizels da imagem:;

e Utilizar outras técnicas de reconhecimento de padrdes, como técnicas de meta-

aprendizado, como por exemplo, algoritmos genéticos ou redes neurais convolucionais;

e Utilizar outras decomposigoes espaciais, como a em Circulos ou a Grid X.
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