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Resumo — Técnicas automaticas de identificagio da doenga oculares sdo muito importantes no campo da oftalmologia. As
técnicas convencionais de identificagdo de doencas da retina sdo baseadas em observagdes manuais dos componentes da retina
(disco 6ptico, mdcula, vasos etc.) e sdo altamente suscetiveis e propensas a erros. Dai, a necessidade de técnicas automaticas
que eliminem esses inconvenientes. Apesar de todos os avangos, os sistemas de identificacdo dos componentes da retina, ainda
ndo podem ser utilizados na prética por causa da enorme diversidade de imagens. Em particular, imagens muito degradadas por
patologias possuem muitos artefatos que dificultam a tarefa de deteccdo. Neste artigo, apresentamos uma proposta de aplicacao
de algoritmos de aprendizado de maquina na identificacdo de retinas patoldgicas. Dessa forma, um sistema automatico de auxilio
ao diagnoéstico poderd identificar quais imagens deverao ter uma aten¢do maior do médico especialista.

Palavras-chave — aprendizagem de maquina, imagens de retina, diagnéstico auxiliado por computador

Abstract — Automated techniques for identification of eye disease are very important in the field of ophthalmology. Conventio-
nal techniques for the identification of retinal disease are based on manual observations of the components of the retina (the optic
disc, macula, vessels, etc..) And are highly susceptible and prone to errors. Hence, there is a necessity for automated techniques
that eliminate these drawbacks. Despite all the advances, the systems for identifying the components of the retina, still can not
be used in practice because of the large diversity of images. In particular, images degraded by pathology has too many artifacts
that complicate the task of detection. This paper presents a proposal for application of machine learning algorithms to identify
pathological retinas. Thus, the computer-aided diagnosis system can identify which images should have a greater attention of the
specialist doctor.
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1. INTRODUCAO

Com os avangos da tecnologia dos computadores, diversos tipos de diagndsticos assistidos por computador (CAD - Computer
Aided Diagnosis) [1] tém sido desenvolvidos nos tltimos anos. Os sistemas CAD ajudam a equipe médica na interpretacio de
imagens médicas e, consequentemente, proporcionam um “pré-diagnodstico”. Eles sdo de grande ajuda pois aliviam em muito as
limitagdes do olho e do cérebro humano como fadiga e distracdo, respectivamente.

No campo oftalmoldgico, esses avancos tornaram possivel a prevencao e o tratamento de doengas que hd pouco tempo eram
consideradas incuraveis. A prevengdo primdria e a detec¢io precoce, bem como o acesso a terapéuticas cirdrgicas oftalmoldgicas,
sdo determinantes para a redugiio da morbidade' das doengas da visio.

Dessa forma, foram desenvolvidos um grande nimero de sistemas CAD de retina para o diagnéstico de varios tipos de
doencas oculares, como glaucoma [2, 3], doencas maculares [4] e retinopatia diabética [5—7]. Estes sistemas CAD de retina tem
potencial para fornecer uma solugdo alternativa aos programas de triagem em massa que precisam examinar um grande nimero
de imagens de fundo de olho o mais rapido possivel.

Até agora, a maioria dos sistemas CAD ainda estdo em fase de investigacdo e ndo podem ser colocados em uso pratico
nas clinicas devido a vdarias razdes. Uma dessas é a diversidade de imagens. Em particular, imagens de retina podem ter
qualidades muito diferentes devido a vérios tipos de lesdes e artefatos. Como resultado, € muito dificil projetar um algoritmo de
processamento de imagens que seja capaz de lidar com uma grande quantidade de imagens de retina com diversas caracteristicas
[8].

Uma solugfo para o problema da diversidade de imagens € realizar uma operacgdo de classificacdo de imagens de retina
como um procedimento de pré-processamento para a identificar aquelas “anormais”, ou seja as que possuem patologias. Com tal
procedimento de pré-processamento sistemas de CAD mais robustos podem ser projetados com foco apenas nas imagens normais
de retina. J4 aquelas identificadas como “anormais” podem ser armazenadas para um exame manual por um especialista da drea.

Este artigo apresenta uma proposta de identificacdo automadtica de imagens de retina patoldgicas. A abordagem proposta
utiliza apenas as informacdes de cor da imagem e algoritmos cldssicos de aprendizado de maquina. Além desta introdugdo, o
documento estd organizado da seguinte forma:na secio 2 s@o apresentados a base de imagem utilizada para os testes, bem como

IRelagio entre o nimero de casos de enfermidade e o nimero de habitantes em dado lugar e momento, ou relagio entre sdos e doentes.
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os procedimentos de extra¢do dos atributos das imagens. Na secdo 3 sdo mostrados os trés classificadores testados. Os resultados
sdo apresentados na secdo 4 e as conclusdes e trabalhos futuros sdo descritos na se¢@o 5.

2. MATERIAIS E METODOS
2.1 Base de imagens STARE

Utilizamos as imagens da base STARE? para realizar o treinamento e teste dos classificadores. Para isso usamos um subcon-
junto de 94 imagens. Este subconjunto € composto de 36 imagens de retinas sauddveis e 58 imagens que exibem uma ampla
variedade de lesdes e outros sintomas de doencas [9].

As imagens foram capturadas usando uma cdmara TopCon TRV-50 com um campo de visdo de 35°, e depois digitalizadas
em imagens 605x700, com 24 bits por pixel. Cada imagem possui trés planos de cores com oito bits por plano [9].

A figura 1 apresenta trés exemplos de imagens da base STARE. Que vém demonstrar como a diversidade das imagens dificulta
a identificacdo dos componentes da retina. Suponha que queiramos identificar o disco Optico em uma tentativa de diagndstico de
glaucoma. Na figura 1(a) o contorno do disco 6ptico € bem definido o que torna mais facil sua detec¢d@o. Ja na figura 1(b) o plano
de fundo ¢ bastante heterogéneo e a regido central possui intensidade de cor bem préxima a da regido do disco 6ptico. A figura
1(c) apresenta uma imagem onde ndo € possivel a identifica¢do do disco dptico.

(b)

Figura 1: Exemplos de imagens da base STARE

Esta base de imagens ja foi utilizada em varios trabalhos da literatura a saber, [10—13] (detec¢do do disco 6ptico), [14,
15](deteccao de exudatos) e [16] (deteccdo dos vasos) e constitui, por este motivo, uma base adequada para o desenvolvimento
deste trabalho de comparagao e avaliacdo de métodos.

2.2 Pré-Processamento da Imagem

Como mostrado na se¢@o 2.1 as imagens originais possuem dimensdes 605x700. Nosso objetivo ¢ identificar imagens pa-
tolégicas tendo como informagao apenas as cores € o histograma da imagem. Dessa forma, o tnico pré-processamento realizado
foi o de diminui¢do das medidas de cada imagem para 570x660. Essa diminui¢do visa remover grande parte do fundo preto de
cada imagem. Dessa forma, a imagem resultante possui, proporcionalmente, mais pixels da retina.

2.3 Extracao dos Atributos

Cada imagem de retina foi convertida em trés vetores de atributos diferentes. O primeiro vetor contem apenas valores
representativos das cores da imagem vermelho (R), verde (G) e azul (B) [17]. O segundo é composto por valores de RG B mais
a distancia métrica das componentes R e GG [18] (essa distincia serd representada pela letra D). Por fim, o terceiro vetor foi
construido pelos valores de RGB e trés caracteristicas do histograma da imagem: média, varidncia e energia [19] (essas trés
métricas forma o subvetor H).

A determinag@o dos valores representativos de RGB e D foi feita utilizando-se algoritmos de aglomeragdo de dados. Di-
versas técnicas de aglomeragao t€m sido ferramentas frequentemente recomendadas para trabalhos de classificacdo de padrdes.
Aglomeracdo nada mais € que um processo de particionamento de um conjunto de padrdes em grupos (clusters) disjuntos, ou
classes. E feito de tal forma que os padrdes do mesmo agrupamento sio classificados como iguais e padrdes em agrupamentos
diferentes, sdo marcados . O objetivo final de toda técnica de aglomeragéo € encontrar “agrupamentos naturais” através da andlise
de um conjunto de dados.

Inicialmente determinamos, utilizando o algoritmo SOM (Self-Organizing Map), a quantidade de grupos representativos da
imagem. Para o conjunto de imagens dado, observamos que havia sempre 5 grandes grupos. Em uma segunda fase, a imagem
de entrada é agrupada em 5 grupos As componentes R, G, B e D sio agrupadas individualmente. Para esta tarefa utilizamos os
algoritmos K-means e K-means Fuzzy.

2Imagens disponiveis em http://www.parl.clemson.edu/stare/nerve/stare-images.tar
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231 SOM

Os mapas auto-organizaveis (self-organizing map) so sistemas que se baseiam na aprendizagem competitiva. Dessa forma, os
neurdnios de saida da rede competem entre si para serem ativados. Como resultado, apenas um neurdnio de saida, ou um neurénio
por grupo, estd ativo em um instante de tempo. O neurdnio que vence a competi¢do € chamado de neurdnio vencedor [20].

Em mapas auto-organizdveis os neurdnios estdo dispostos em uma grade que pode ter qualquer dimensao, porém, as gra-
des mais utilizadas sdo uni- ou bidimensionais. Uma das principais caracteristicas desses mapas ¢ que eles formam um mapa
topogréfico dos padrdes de entrada no qual as localizagdes espaciais dos neurdnios na grade sdo indicativos das caracteristicas
estatisticas intrisecas contidas nos padrdes de entrada [21]. O funcionamento do método pode ser visualizado no algoritmo 1.

A utilizacdo de mapas auto-organizdveis € estimulada por uma caracteristica bioldgica: o cérebro humano possui vérias
dreas para tratamento de diferentes estimulos sensoriais. Essas dreas estdo organizadas na forma de mapas computacionais
ordenados topologicamente. Dessa maneira, estimulos visuais e acusticos, por exemplo, sdao tratados em dreas diferentes do
cortex cerebral [20].

Algoritmo 1 Algoritmo de aglomeracdo SOM.
I Inicializag@o: Atribua valores aleatrios aos vetores de peso iniciais w;.
2 Amostragem: Escolha uma amostra x do espago de entrada e aplique este padrdo a rede.
3 Casamento por Similaridade: Encontre o neurdnio vencedor utilizando a Eq. (6.1).

i(x) = argmin||lz —w;||lj = 1,2, ...,1

onde [ € o niimero de neurdnios.
4 Atualizagdo: Ajuste os vetores de pesos sindpticos de todos os neurdnios usando a equagao:

wji(n 4 1) = w; +n(n)hj ) (n)(z —w;(n))
onde 7 € o pardmetro de taxa de aprendizagem e h;; a vizinhanca topolégica com centro no neurdnio ¢ excitando o neurénio

Js
5 Continuacdo: Retorne ao passo 2 até que ndo sejam observadas mudangas significativas nos vetores de pesos sindpticos.

2.3.2 K-means

O algoritmo K-means é largamente aceito como uma técnica “padrao” de detec¢do automatica de classes pela andlise de dados.
Trata-se de um método baseado em heuristica, que possui um grande poder de modelagem. O principio de aglomeracdo consiste
na determinagdo do modelo da distribui¢do dos exemplos no espago atribuido. O K-means atinge esses objetivos de forma rapida
e eficiente, utilizando um niimero fixo de classes iniciais, determinadas pelo usudrio. Assim como todos os métodos particionais,
o algoritmo K-means produz uma parti¢do dos n objetos em K agrupamentos, geralmente otimizando uma func¢do objetivo.
Essa funcdo objetivo geralmente € representada pelo somatdrio das distancias entre os dados e o centro que o classifica, o que
corresponde ao erro total absoluto. Existem algumas vantagens, como a possibilidade de mudancgas de pertinéncia de objetos
em relacdo a um agrupamento durante todo o processo de formagdo dos agrupamentos, e possibilidade de trabalhar com grandes
bases de dados. Esse método requer tempo de ordem O(n), onde n é o ndimero de objetos no conjunto de dados [22].

O referido algoritmo € sensivel a escolha das classes iniciais. O fato do nimero de classes ter que ser fixa e conhecida a priori,
e de solugdes diferentes poderem ser geradas dependendo do nimero K de classes escolhidas, constituem algumas desvantagens
do K-means. Cada classe é representada por um ponto (centro) e, inicialmente, € formada somente por este. A escolha inicial
correta do niimero de classes € um dos problemas mais fundamentais e ainda ndo solucionados. O problema de se escolher K de
forma errada é que o método ird impor uma estrutura aos dados ao invés de buscar uma inerente a estes. A escolha dos centros
deve ser feita dentro da base de dados, pelo usuério ou de forma aleatdria.

Ap6s escolhidos os centros, cada dado € assinalado como pertencente a classe cujo centro estd mais proximo. Ap6s todos os
dados serem processados, a posi¢ao média de cada classe € entdo calculada e usada como o novo centro, e os dados processados
novamente. Esse processo € repetido até que ndo mais ocorram mudancas nos centros encontrados ou um ntdmero limite de
iteracdes definido pelo usudrio seja atingido. O algoritmo 2 mostra melhor o funcionamento do K-means.

2.3.3 K-means Fuzzy

Como foi dito, o algoritmo K-means é um algoritmo de aprendizagem competitiva onde o vencedor € o Unico a ser atualizado a
cada iteragdo. Este tipo de aprendizagem competitiva € denominada de competicdo dura (hard competition). Em outros algorit-
mos, como a rede SOM, nio sé o neurdnio vencedor tem seu protStipo atualizado, mas também os protdtipos de seus vizinhos
sofrem modifica¢des. Este tipo de aprendizagem competitiva é denominada de competi¢do suave (soft competition). Entretanto,
independente do tipo de competi¢do, um vetor de atributos s6 pode pertencer a um tnico grupo, que é aquele representado pelo
protétipo mais proximo.
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Algoritmo 2 Algoritmo de aglomeracdo K-means.

1 Inicialize os K centros (wy, ..., wg ), que representam as classes

2 Cada classe C; € associada a um centro w;

3 Para cada dado de entrada z, assinale-o como pertencente a classe C;, caso w; seja o centro mais proximo a este dado

4 Para cada classe C}, atualize os centros w; através da média de todas as amostras de dados assinaladas como pertencentes a
cada classe C}

5 Calcular a fun¢ao de erro E:

E=33 llo—wP

k
Jj=1 ZEECj

6. Repetir passos 3, 4 e 5 até que o erro E ndo mude significativamente

Ja no caso das técnicas de agrupamentos nebulosos (fuzzy clustering), os dados podem possuir caracteristicas que permitam
que eles pertencam a diversos grupos com uma intensidade controlada por uma fung¢do de pertinéncia [23].

Dessa forma, a principal diferenga do K-means Fuzzy para a sua versdo cldssica esta no calculo do erro, que é dado pela
equacdo 1.

k
E=) Y uillz—wl? (1)
j=1lzeCj

Onde u; € uma fungio que determina o grau de pertinéncia de um vetor x ao agrupamento representado pelo protdtipo w; e
z representa o grau de nebulosidade da funcio.

3. CLASSIFICADORES

O objetivo de um classificador € dividir o espaco de atributos em regides de decisdo. Dessa forma, os vetores de atributos
que estiverem contidos na mesma regido de decisdo compartilham a mesma classe. No nosso caso, a entrada do classificador é
o vetor de atributos que representa uma imagem e a saida € a informacao se esta imagem € saudavel ou doente. Neste trabalho
foram testados trés classificadores que sdo apresentados a seguir.

3.1 Vizinho mais Proximo

O algoritmo de classificacdo baseado no vizinho mais préximo (Nearest Neighbor - NN) é uma técnica amplamente empre-
gada para reconhecer padrdes. O centro de seu funcionamento estd em descobrir o vizinho mais préximo de uma dada instancia.
O NN ¢ considerado um dos mais simples algoritmos de aprendizagem de maquina. Ele funciona bem quando a distancia entre
as médias € grande quando comparada com a dispersdo de cada classe em relacdo a sua média. Um resumo do funcionamento
do classificador é mostrado no algoritmo 3

Algoritmo 3 Algoritmo Vizinho Mais Préximo (Nearest Neighbir, NN).

1 Armazenar os exemplos em uma tabela.
2 Seja x4, um vetor cuja classe € desconhecida, ou seja:

Classe(Tnovo) =7

3 Procurar na tabela o vetor armazenado mais proximo de Z;,oy0-
4 Chamar de x,o; 0 vetor armazenado mais préoximo de Z ;.-
5 Atribuir a x,,,, @a mesma classe de x,,..,, OU seja:

Classe(Tnovo) = Classe(Tprox)

6 Se a classificacdo for correta incluir x,,4,, na tabela.

3.2 Distancia Minima aos Centroides (DMC)

O algoritmo Distancia Minima aos Centréides funciona de forma similar ao do Vizinho Mais Préximo. Porém, agora, cada
classe passa a ter um Unico vetor que a representa, chamado de centréide. Dessa forma, ndo héd necessidade de armazenar todos
os exemplos de uma classe o que nos leva a uma economia de memoria. O centréide de uma classe é o seu vetor médio; ou seja,
a média dos exemplos daquela classe. Assim, pode-se dizer que o centréide de uma classe ¢ um modelo que representa aquela
classe. Um resumo do funcionamento do classificador é mostrado no algoritmo 4
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Algoritmo 4 Algoritmo Distdncia Minima aos Centréides (DMC).
1 Armazenar apenas os centréides das classes em uma tabela.
2 Seja .01, Um vetor cuja classe € desconhecida, ou seja:

Classe(Tnono) =7

3 Procurar na tabela o centréide mais préximo de z,,yo-
4 Chamar de C'; o centréide mais préximo de Zyovo-
5 Atribuir a z,,0,, @ mesma classe de centrdide mais proximo, ou seja:

Classe(Tnovo) = Classe(Cj)

6 Se a classificagdo for correta, usar 4., para recalcular C;.

3.3 Rede Neural Artificial

Uma rede neural artificial é composta por vérias unidades de processamento, cujo funcionamento é paralelo e, por vezes,
distribuido. Essas unidades, geralmente sdo conectadas por canais de comunicagio que estdo associados a determinado peso,
denominado peso sinaptico. As unidades fazem operagdes apenas sobre seus dados locais, que s@o entradas recebidas pelas suas
conexdes. O comportamento inteligente de uma rede neural artificial advém das intera¢des entre as unidades de processamento
da rede. O modelo de um neur6nio artificial pode ser visto na Figura 3.3.

X4 Bias
By
W, Funcao de
o ) Ativacao
S'Q:'s . V4 Saida
Entrada 2 e - z e(.) "Y1
er
Pesos
Sinapticos

Figura 2: Modelo de Neurdnio Artificial baseado em Haykin (2001)

O comportamento das conexdes entre os neurodnios € simulado por meio de seus pesos sindpticos. Os valores de tais pesos
podem ser negativos ou positivos, dependendo das conexdes serem inibitérias ou excitatdrias. O efeito de um sinal proveniente
de um outro neurdnio € determinado pela multiplicacdo do valor (intensidade) do sinal recebido pelo peso da conexao corres-
pondente (z;..p; ). E efetuada a soma dos valores z;..p; de todas as conexdes, ¢ o valor resultante é enviado para a funcio de
ativacdo, que define a saida (y) do neur6nio. Combinando diversos neurdnios, forma-se uma rede neural artificial. De uma forma
simplificada, uma rede neural artificial pode ser vista como um grafo onde os nds sao os neurdnios e as liga¢des fazem a funcdo
das sinapses.

A rede neural artificial ¢ um sistema de neur6nios ligados por conexdes sindpticas e dividido em neurdnios de entrada,
que recebem estimulos do meio externo, neurdnios internos ou hidden (ocultos) e neur6nios de saida, que se comunicam com
o exterior. A forma de arranjar perceptrons em camadas é denominado Multilayer Perceptron (MLP). O MLP foi concebido
para resolver problemas mais complexos, os quais ndo poderiam ser resolvidos pelo modelo de neur6nio bésico. Para isto sdo
necessdrias mais conexdes, os quais sé existem em uma rede de perceptrons dispostos em camadas. Na Camada escondida,
camada oculta ou camada intermedidria, como também € conhecida os neurdnios sdo denominados escondidos porque eles nao
tem acesso direto a saida da rede MLP, onde os erros de aproximagao sdo calculados.

4. RESULTADOS

O conjunto de treinamento foi composto por 60% dos dados. Os outros 40% foram utilizados para os testes. Cada classificador
foi executado 100 vezes e os resultados apresentados correspondem a melhor execug@o do algoritmo. A divisdo dos dados pra
teste e treinamento foi feita aleatoriamente a cada execugdo.

Para avaliar o desempenho dos classificadores utilizamos as seguintes taxas: sensibilidade, especificidade, verdadeiro pre-
ditivo negativo (VPP), verdadeiro preditivo negativo (VPN) e acurdcia. Todas essas medidas podem ser calculadas baseadas e
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quatro valores: verdadeiro positivo (VP), nimero de imagens classisicadas corretamente como saudaveis; falso positivo (FP),
nimero de imagens erradamente classificadas como sauddveis; falso negativo (FN), nimero de imagens erradamente classifi-
cadas como patoldgicas e verdadeiro negativo (VN), nimero imagens de classificadas corretamente como patoldgicas. Esses
valores estdo definidos na tabela 1.

Tabela 1: Tabela de Avaliacdo

Saida desejada
Predicao Positivo (sauddvel) Negativo (patoldgica)
Positivo (saudavel) VP FP
Negativo (patoldgica) FN VN

A partir dessas quantidades os valores de sensibilidade, especificidade, VPP, VPN e acuracia sdo calculados usando as

equagdes 2, 3,4, 5, 6.

VP
VN
F  fict = —
specificidade VN EP
"
ver= VP+FP
VN
PN=———
v VN + FN
A . VP+VN
e = P FP{ FN + VN

2

3)

“)

®)

(6)

A sensibilidade representa a propor¢do de verdadeiros positivos, ou seja, avalia a capacidade do classificador predizer uma
imagem como sauddvel dado que realmente ela é. A especifidade reflete a propor¢cdo de verdadeiros negativos, isto é, avalia a
capacidade do classificador predizer uma imagem como ndo saudavel (patolégica) dado que ela realmente ndo €. A taxa de VPP
representa a propor¢do de verdadeiros positivos em relag@o a todas as predi¢des positivas, isto €, a imagem ser sauddvel dado
que o classificador classificou o individuo como saudavel. Ja a taxa de VPN € a propor¢do de verdadeiros negativos em relagio a
todas predicdes negativas, ou seja, a imagem ndo ser saudavel dado que o classificador a classificou como ndo saudavel. Por fim,
a acurdcia é a proporcdo de predicdes corretas, sem considerar o que € positivo e o que negativo e sim o acerto total.

Os resultados sdo apresentados nas tabelas 2, 3, 4. A primeira coluna das tabelas lista as diferentes entradas submetidas ao
classificador. Os valores de sensibilidade, especificidade, VPP, VPN e acuricia foram descritos em porcentagem.

Tabela 2: Avaliacdo do Classicador NN

Atributos VP | FP | EN | VN | Sensibilidade | Especificidade | VPP | VPN | Acurécia
Kmeans RGB 9 5 5 10 64.29 79.17 64.29 | 79.17 73.68
Kmeans RGB + D 10 | 4 4 | 20 71.43 83.3 71.43 | 83.33 78.94
Kmeans RGB + H 10 | 5 5 18 66.67 78.26 66.67 | 78.26 73.68
Kmeans Fuzzy RGB 12 | 4 3 19 80.00 82,61 75.00 | 82.61 81.57
Kmeans Fuzzy RGB +D | 8 0 7 23 53.33 100 100 100 81.57
Kmeans Fuzzy RGB+H | 10 | 2 7 19 58.82 90.48 83.33 | 90.48 76.31

Tabela 3: Avaliagdo do Classicador DMC

Atributos VP | FP | FN | VN | Sensibilidade | Especificidade | VPP | VPN | Acurécia
Kmeans RGB 10 | 2 4 | 22 71.43 91.67 83.33 | 91.67 84.21
Kmeans RGB + D 9 3 6 | 20 60.00 86.96 75.00 | 86.96 76.31
Kmeans RGB + H 7 4 6 | 21 53.85 84.00 63.64 | 84.00 73.68
Kmeans Fuzzy RGB 11| 7 3 17 78.57 70.83 61.11 | 70.83 73.68
Kmeans Fuzzy RGB +D | 4 4 5 25 44.44 86.21 50.00 | 86.21 76.31
Kmeans Fuzzy RGB+H | 6 4 5 23 54.55 85.19 60.00 | 85.19 76.31
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Tabela 4: Avaliagdo do Classicador MLP

Atributos VP | FP | FN | VN | Sensibilidade | Especificidade | VPP | VPN | Acurécia
Kmeans RGB 12 | 5 3 18 80.00 78.26 70.59 | 78.26 78.94
Kmeans RGB + D 3 8 0 | 27 100 77.14 27.27 | 77.14 78.94
Kmeans RGB + H 0 8 0 | 30 - 78.95 0 78.95 78.94
Kmeans Fuzzy RGB 3 8 1 26 75.00 76.47 27.27 | 76.47 76.31
Kmeans Fuzzy RGB+D | 4 6 3 25 57.14 80.65 40.00 | 80.65 76.31
Kmeans Fuzzy RGB+H | 0 9 0 | 29 - 76.32 0 76.31 76.31

5. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este artigo apresentou uma proposta de identificacdo de imagens de retina patolégicas. Para isso utilizamos, apenas, algorit-
mos cldssicos de aprendizado de médquina e as informacdes de cor da imagem. O método € simples e livre pré-processamento da
imagem. Além disso, a transformacdo de uma imagem em um vetor de atributos com tamanho variando ente 15 e 20, faz com
que a fase de classificac@o seja computacionalmente mais rapida.

Algumas consideracdes podem ser feitas a partir dos resultados dos testes: Entre os trés classificadores utilizados, nota-
damente, o mais poderoso € a MLP. Porém, nos testes ela obteve, quase sempre, os piores resultados. Concluimos que hé a
necessidade de mais imagens tanto para o conjunto de teste como para o conjunto de treinamento. Quando a rede foi treinada
com 80% dos dados obteve-se uma taxa de acerto de 88,23%. Isso mostra que os exemplos de treinamento foram insuficientes
para que a rede pudesse ter um grande poder de generaliza¢do. Além disso, as linhas 3 e 6 da tabela 4 demonstram que a rede nio
conseguiu aprender o que € uma imagem saudavel para o conjunto de entrada formado pelas caracteristicas RGB + H. Dessa
forma, os atributos relacionados ao histogramas pioraram o desempenho da MLP.

A melhor taxa de acerto (acuricia) foi obtida pelo classificador DMC tendo como atributos de entrada somente os valores
de RGB (linha 1 da tabela 3). Como o nosso objetivo € identificar retinas com patologias, as principais métricas que devemos
levar em consideracao sio as medidas de especificidade e VPN. Dessa forma, apesar de as taxas de acurdcia, em sua maioria, nao
terem ultrapassado 80% de acerto podemos afirmar que a nossa proposta é valida. Isso é justificado pois, foram obtidas taxas de
especificidade e VPN maiores que 90%, chegando até 100% em um dos casos de teste.

Pretendemos, agora, investigar a utilizacdo padrdes de cores diferentes do RGB, como o HSI (Hue, Saturation, Intensity),
para esta tarefa. Bem como diferentes formas de fusdo de bandas, visto que o vetor de atributos formado pelos valores de RGB
com a adicdo da distdncia métrica das componentes R e G [18] apresentou melhores taxas de acerto em 2 dos trés classificadores.
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