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RESUMO

Esta pesquisa aborda o desenvolvimento e avaliacdo de um sistema para classificacao de
imagens de retina como forma de auxilio a diagnostico da retinopatia diabética. Atualmente,
caso nao haja tratamento, a retinopatia é a maior causa de cegueira no mundo para as pessoas
com Diabetes Mellitus. Sendo assim, como o diagnéstico por imagem ¢é a forma de detecgao
da doenca, o trabalho tem por finalidade desenvolver um sistema com melhor desempenho
e praticidade e que possa ser utilizado, por exemplo, em ambientes carentes de servigos de

saude universais, como ferramenta de apoio ao diagnostico para os profissionais de satde.

O método tradicional de classificagao de imagens médicas utiliza extracao de caracte-
risticas, porém muitas vezes pode ocorrer a perda de informagoes importantes na imagem
que serviriam para um diagnéstico mais preciso. Por isso, o intuito é comparar algoritmos
de classificagao de imagens com algumas caracteristicas propostas e também com algorit-
mos que dispensam extracao de caracteristicas por meio de treinamento de dicionarios. Para
isso, a ideia é implementar a classificacao utilizando-se classificadores frequentemente usados,
como Support Vector Machine (SVM) e do tipo Comités, além de um método mais recente
que explora o treinamento de dicionérios simultaneamente ao treinamento do classificador, o
chamado Learning Algorithm for Soft-thresholding Classifier (LAST). Além disso, avalia-se
a utilizagao de algumas ferramentas que possam melhorar o desempenho da classificacao
como andlise de componentes principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis) e

o uso da transformada discreta de Fourier para extracao de caracteristicas espectrais.

Testes de hipoteses realizados ap6s avaliacao sistematica do sistema mostraram que a
classificagao usando o método do LAST com PCA teve melhor desempenho nas comparacoes
com o classificador do tipo Comité com o PCA com nivel de significancia de 98% e com o
SVM com PCA com nivel de significancia de 99.99%. J& na comparacao entre o classificador
do tipo Comités com PCA e SVM com PCA, o método do tipo Comités obteve resultado
melhor com nivel de significancia de 99.99%. Outros testes de hipoteses mostraram que as
trés classificagoes possuem acurécia superior a 0.8 com nivel de significancia de 91% para o
LAST, 99.99% para o classificador do tipo Comités e 99% para o SVM. Em experimentos
com outras variaveis, tendo a Medida-F como parametro obteve-se a seguinte ordem de
desempenho: LAST com PCA e o médulo da Transformada de Fourier (0.88), LAST (0.75),
LAST com moédulo de Fourier (0.70), LAST com PCA e fase de Fourier (0.65) e LAST com
fase de Fourier (0.60). A andlise no plano Receiver Operating Characteristic mostrou que as
classificacoes da imagens com SVM com PCA, do tipo Comités com PCA, LAST com PCA,
LAST e LAST com o moédulo da transformada de Fourier e PCA possuem boa relacao entre
verdadeiros positivos e falsos negativos, o mesmo nao acontece nos casos do LAST moddulo
da transformada de Fourier, LAST com fase da transformada de Fourier e PCA e no LAST

com a fase da transformada de Fourier.



Ao final, conclui-se que no treinamento com o uso de dicionarios, sem a extracao prévia
de caracteristicas, o LAST obteve melhor acuracia média (0.84) do que a acuracia comu-
mente encontrada na literatura (0.8) e com as acuricias médias encontradas na pesquisa
usando o classificador do tipo Comités (0.81) e 0 SVM (0.79). Estes resultados sugerem que
algumas configuragoes propostas, sobretudo a do LAST aplicado diretamente a imagens de
retina, podem auxiliar o diagnoéstico de retinopatia diabética, dados os indices de verdadeiros
positivos encontrados e os baixos indices de falsos negativos. Em trabalho futuro, o autor
pretende combinar técnicas de aprendizagem profunda com as abordagens aqui empregadas,
para avaliar o impacto sobre as métricas de desempenho, com base em bancos de imagens

maiores a serem obtidos em parcerias de pesquisa.
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ABSTRACT

This research is the development and evaluation of a system to classify retinal images as a
way to assist in the diagnosis of diabetic retinopathy. Currently, if there is no treatment,
the retinopathy is the largest cause of blindness in the world for people with Diabetes
Mellitus. Thus, as imaging diagnosis is the form of detection of the disease, the purpose
of the work is to develop a system with better performance and that can be used, for
example, in environments lacking universal health services, as a tool for support for health

professionals.

The traditional method of medical imaging uses extractions of features, but often
there is a loss of important information in the image that would serve a more accurate
diagnosis. Therefore, the aim is to compare algorithms of image classification with some
characteristics proposed and also with algorithms that do not require extraction of featu-
res through the training of dictionaries. For this, the idea is to implement classification
using frequently used classifiers, such as Support Vector Machine (SVM) and Ensemble,
as well as a more recent method that explores the training of dictionaries simultaneously
to training Classifier, the Learning Algorithm for Soft-thresholding Classifier (LAST). In
addition, it is evaluated the use of some tools that can improve the classification perfor-
mance as main component analysis (PCA) and use of the discrete fourier transform to

extract spectral features.

Hypothesis tests performed after systematic evaluation showed that the classifica-
tion using the LAST method with PCA performed better in the comparisons with the
Ensemble with the PCA with a level of significance 98% and with the SVM with PCA
With a level of significance 99.99%. In the comparison between Ensemble with PCA and
SVM with PCA, the Ensemble method obtained a better result with a level of significance
99.99%. Other hypothesis tests showed that all three classifications had accuracy above
0.8 with a level of significance 91% for LAST, 99.99% for Ensemble and 99% for SVM.
In the experiments with other variables, the performance of F-measure order was obtai-
ned: LAST with PCA and Fourier transform (0.88), LAST (0.75), LAST with Fourier
module (0.70), LAST with PCA and Fourier phase (0.65) and LAST with Fourier phase
(0.60). The analysis in the Receiver Operating Characteristic plane showed that the
classifications of SVM images with PCA, Ensemble with PCA, LAST with PCA, LAST
and LAST with the Fourier transform module and PCA have a good relationship between
true positives and false negatives, the same does not happen in the cases of LAST Fourier
transform module, LAST with Fourier transform phase and PCA, and LAST with the

Fourier transform phase.
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Finally, we conclude that dictionary training without the previous extraction of featu-
res with the LAST obtained a better average accuracy (0.84) than the accuracy commonly
found in the literature (0.8) and with the average accuracy Found in the search using
Ensemble (0.81) and SVM (0.79). The research shows that the classification using LAST
would help in the diagnosis of diabetic retinopathy, because the system presented good
index of true positives and low index of false negatives. In future work, the authors
intend to combine deep learning techniques with the approaches used here to evaluate
the impact on performance metrics, based on larger database to be obtained in research

partnerships.
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1  HISTORICO, CONSEQUENCIA, DIAGNOSTICO E
LIMITACOES

1.1 CONTEXTUALIZAGAO

Ao longo das duas ultimas décadas, a Diabetes Mellitus (DM) tornou-se um dos pro-
blemas de satide mais desafiadores. Estima-se que havia 366 milhdes de pessoas com
diabetes em 2011, e projeta-se que o numero aumente para 552 milhdes em 2030 [1].
As taxas de ocorréncia estimadas de retinopatia diabética (RD) e o risco de perda da
visao sao de 40,3% e 8,2%, respectivamente, em adultos no Estados Unidos acima dos 40
anos [1]. Estima-se que metade dos pacientes com retinopatia no estagio mais avangado,
chamada de proliferativa, perde a visao dentro de cinco anos se nao recebem o tratamento

adequado [1].

A RD constitui a principal causa de deficiéncia visual e perda de visao entre adultos
e afeta mais de 90% dos pacientes diabéticos em algum grau. Aproximadamente 10%
dos pacientes diabéticos com mais de 15 anos desenvolvem deficiéncia visual grave, sendo
que cerca de 10% chegam a cegueira [2|. A Figura 1.1 ilustra o efeito da retinopatia

diabética avancada sobre o campo visual.

A retinopatia é uma doenca que causa danos microvasculares e macrovasculares na
retina e que pode ser causada pela Diabetes Mellitus (retinopatia diabética) e pela hi-
pertensao arterial (retinopatia hipertensiva). A DM é uma doenga comum em torno do
mundo e é grande causadora de cegueira. Diversos efeitos negativos sobre a retina se

desenvolvem em consequéncia da hiperglicemia cronica [4].

A RD é a mais comum causa de perda de visao em pacientes com diabetes no mundo,
segundo a Organizacdo Mundial da Satide (OMS). Cerca de 80% dos individuos com
diabetes vivem em paises em desenvolvimento, como China, India e Brasil [5]. No Brasil,
no final da década de 1980, estimou-se a prevaléncia de DM na populacao adulta em
7.6%. Em 2014, estimou-se que existiriam 11,9 milhoes de pessoas, na faixa etaria de

20 a 79 anos, com diabetes no Brasil, podendo alcangar 19,2 milhées em 2035 [5]. Além



Figura 1.1. Comparagio entre os campos visuais de uma pessoa com (a) visao
normal e (b) retinopatia severa. Fonte: [3].

disso, segundo o censo realizado pelo Conselho Brasileiro de Oftalmologia em 2014 havia
um médico especialista em satde ocular para cada grupo de 11.604 pessoas. A OMS
estabelece como ideal a proporc¢ao de um para 17.000. O dado é animador, porém apenas
848 dos 5.570 municipios brasileiros, ou 15%, contam com atendimento de especialistas
em saide ocular. Ou seja, 85% das cidades nao possuem tais especialistas, resultando na

caréncia de médicos especializados em satde ocular em pequenas cidades pelo pais [6].

Assim como a diabetes, a hipertensao arterial acomete grande parte da populagao
mundial causando elevado risco de doencas cardiovasculares e eventos cerebrovasculares,
tais como infarto e acidente vascular cerebral. Além disso, a hipertensao causa danos
em orgdos especificos como os rins (insuficiéncia renal) e a retina (retinopatia hiperten-
siva) |7].

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA E PROPOSTA

A deteccao precoce da RD é de fundamental importancia para a eficacia dos tratamen-
tos [8]. O exame oftalmologico completo incluindo o exame do fundo do olho e biomicros-
copia é necessario para a deteccao e determinacao da fase e gravidade da retinopatia. A
documentagao fotografica (retinografia) também é importante para a deteccao e avaliagio

da progressao da doenga e dos resultados do tratamento [8, 9].

Alguns métodos para classificacio de imagens de retina com RD estao presentes
na literatura. Em 2007, Sanchez et al. propuseram um algoritmo baseado na Anélise
Linear Discriminante de Fisher e de intensidade de cores para classificar retinas com

exsudatos [10]. Em 2009, Welfera et al. fizeram uso do método de morfologia matematica



para detectar exsudatos em imagens de fundo de olho de diabéticos [11]. Em 2011,
Kumaria e Maruthib usaram a técnica de Equalizacao de histograma para segmentar
exsudatos em imagens de retina [12]. Em 2012, Youssef e Salouma usaram métodos para
segmentacao de bordas para detectar os vasos sanguineos e classificar automaticamente
imagens com retinopatia [13|. Também no ano de 2012, Ranamuka e Meegama usaram a
morfologia matematica para detectar exsudatos, entao por meio de um algoritmo de logica
Fuzzy com fungdes de associagdo no espago de cor RGB [14]. Ja em 2015, Rokade e Manza
usaram, no pré-processamento, calculos de mapas de probabilidade para exsudatos e entao

fizeram uso de uma Transformada Wavelet para classificacao da retinopatia diabética.

Apesar de todos os avangos no entendimento de complicacoes diabéticas cronicas, a
retinopatia diabética continua a ser um problema clinico grave devido, muitas vezes, a
falta de intervencao terapéutica eficaz [15]. Tendo em vista que em muitos lugares ha
caréncia de profissionais capacitados para diagnosticar pacientes que desenvolvem a RD,
a proposta desse trabalho é desenvolver um sistema automatizado para classificacao de
imagens com RD. O sistema visa detectar as retinas que apresentam depositos de lipidios,
chamados de os exsudatos duros, que estao presentes no estagio inicial da retinopatia
o que podera servir como uma ferramenta de apoio ao diagnostico. Posteriormente,
apos os pacientes diabéticos passarem por esse exame eles poderao ser encaminhados a

oftalmologistas.

O sistema tradicional automatizado utilizado para o diagnostico de algumas doencgas
por imagem ¢ gerado pela extragao das principais caracteristicas. Elas sao usadas no clas-
sificador de forma separada. A dificuldade encontrada, geralmente, é saber com precisao
quais caracteristicas devem ser empregadas no classificador gerando, muitas vezes, perda
de informacoes importantes no diagnostico. O treinamento de dicionarios substitui a ex-
tracao prévia de caracteristicas. Apesar dos novos métodos ja utilizados na classificacao
de imagens retinianas, nao foram encontrados estudos sisteméaticos comparando diversos
classificadores, e sobretudo classificadores que explorem treinamento de dicionarios, isola-
damente ou em conjunto com a utilizacao de caracteristicas extraidas previamente como
em anélises de componentes principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis).
Houve muitos avangos em classificadores como do tipo Comités [16]|, Aprendizagem Pro-
funda [17], Eztreme Learning Machine [18] e Dictionary learning for fast classification
based on soft-thresholding (LAST) [19], porém estes nao foram comparados sistematica-

mente para retinopatia.

Na presente pesquisa, as informacoes extraidas por meio da PCA serao utilizadas para
a classificacao utilizando classificadores classicos como a maquina de vetores de suporte
(SVM) [20, 21] e classificadores do tipo Comités [16, 22]. Além disso, os resultados obtidos

com a SVM e do tipo Comités serao comparados com um classificador implementado



mais recentemente, o algoritmo de aprendizagem por limiarizacao suave (LAST, do inglés
Dictionary learning for fast classification based on soft-thresholding). Nele a intencao é
integrar a extragao de caracteristicas e o classificador em um tnico sistema de forma que
o classificador esteja sempre atualizado com as novas informacoes relevantes retiradas
da imagem. Teoricamente, é possivel extrair um conjunto de caracteristicas para uma
classificacao desejada junto com o treinamento do classificador, o que poderé resultar em

melhor desempenho.

A proposta é implementar, avaliar e validar um sistema para imagens de retina espe-
cificamente para o pré-diagnostico de retinopatia diabética. A intencao é criar e avaliar
um classificador automatico eficiente que sirva como uma ferramenta de diagnéstico mais

rapida e estabeleca com precisao os pacientes com maior suspeita de retinopatia diabética.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo desta pesquisa é implementar e analisar um sistema de classificacao de imagens
de retina baseado em técnicas para reducao de dimensionalidade aplicadas a imagens
e em técnicas baseadas em treinamento de dicionarios. O sistema deve servir como
ferramenta de apoio ao diagnostico em pacientes diabéticos a fim de identificar a presenca
de exsudatos duros, por se tratar de um dos principais sintomas da retinopatia. O sistema
passara por testes de validagao e comparacao com técnicas de aprendizagem de maquina e
otimizacao numérica como SVM, do tipo Comités e LAST para confirmar se a classificacao
de imagens de retina sem a extracao prévia de caracteristicas aumentara a precisao,

acuricia e sensibilidade na tarefa de detectar exsudatos.

1.3.2 Objetivos especificos

Para a comparacgao sistemética das estratégias de classificacao propostas, é necessario o

cumprimento de alguns objetivos especificos, a saber:

e Implementacao de um sistema de deteccao de disco Optico, para que esta regiao

imagem nao seja classificada erroneamente como exsudato;

e Implementacao de um sistema para treinamento e validacao de imagens de retina

com base em treinamento de dicionérios e usando a metodologia LAST [19];



e Implementacao de um sistema para treinamento e validacao de imagens de retina

usando SVM, do tipo Comités e LAST com as caracteristicas extraidas pelo PCA;

e Implementacao de um sistema para treinamento e validacao de imagens de retina
usando LAST com as caracteristicas extraidas pelo PCA e informagoes dadas pelo

modulo e fase da Transformada de Fourier;

e Implementacao de um sistema para treinamento e validacao de imagens de retina
usando LAST com informacoes dadas pelo modulo e fase da Transformada de Fou-

rier;

e Realizacao de testes com diferentes conjuntos de testes e validagao para avaliagao

estatistica das métricas de desempenho;

e Comparacao dos classificadores SVM, do tipo Comités e LAST por meio Testes de

Hipoteses;

e Comparacao do desempenho do classificador LAST usando métricas estatisticas da

acuracia, precisao sensibilidade e medida-F.

e Analise da hipotese de que as técnicas mais recentes de aprendizagem de méquinas
(LAST) comparadas com a abordagem classica (extracao de caracteristicas seguida
de classificagdo) podem levar a um aumento da precisao, acuricia, sensibilidade na

detecgao de exsudatos duros.

1.4 JUSTIFICATIVA

O sistema podera ser usado em lugares com maior caréncia como em alguns lugares da
Africa, India e no Brasil, onde nio se tem acesso facilitado a exames de diagnostico para
doencas na retina. Cabe enfatizar que, por falta de um diagnostico precoce, a retinopatia
diabética é um dos maiores causadores de cegueira em todo o mundo. Portanto, a falta
de compreensao do dano que a diabetes e a hipertensao causam, sem o desenvolvimento

de novos e eficazes diagnosticos preventivos, é motivo de significativa perda de visao [1].

A intencao é que em lugares onde ha caréncia de profissionais especializados em
oftalmologia o sistema possa ser utilizado por técnicos treinados. Eles realizarao o exame
de forma mais precisa e o sistema implementado servird como uma ferramenta automatica
de apoio ao diagnostico para atender a pessoas com hiperglicemia suspeitas ou portadoras
de retinopatia. A ideia é que os casos apontados como suspeitos de retinopatia sejam

encaminhados a profissionais de satide para analise mais detalhada e tratamento.



1.5 ESTRUTURA DA DISSERTAGCAO

A dissertacao estd organizada da seguinte forma. O Capitulo 2 aborda conceitos basi-
cos de diabetes mellitus e retinopatia diabética, sobretudo a necessidade do diagnéstico
rapido da retinopatia por meio da classificacao automatizada. Uma secao em particular
aborda os principais pontos de extracao de caracteristicas na imagens de retina. Em se-
guida sao abordados os classificadores que serao utilizados para comparacao dividido com
subsessoes especificas para o maquina de vetores de suporte, algoritmo de aprendizagem
por limiarizacao suave e do tipo Comités. Finalmente, sao apresentados os principios de

analise de componentes principais e da Transformada de Fourier.

O Capitulo 3 apresenta toda a metodologia utilizada na pesquisa. O desenvolvimento
do sistema ¢é detalhado nessa secao, incluindo a deteccao do disco Optico e a rotacao
das imagens com exsudatos duros para composi¢ao dos conjuntos de treinamento dos

classificadores. Também sao detalhados os experimentos de validacao dos classificadores.

O Capitulo 4 mostra com histogramas os resultados obtidos nos testes das classifica-
coes, além de avaliar e comparar os resultados por meio testes de hipoteses e métricas de

desempenho como precisao, acuracia, sensibilidade e Medida-F'.

Finalmente, o Capitulo 5 apresenta as conclusoes desta pesquisa, com énfase nos
ganhos das novas técnicas de classificacao avaliadas com respeito aos métodos tradicionais
de extracao de caracteristicas e classificacao, e nos trabalhos futuros que se pretende

desenvolver a partir destes resultados.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A retinopatia diabética é a maior causa de cegueira entre diabéticos e o dignostico ocorre
por meio de exame de imagens do fundo da retina. Neste capitulo sao apresentados con-
ceitos e um breve contexto historico da doenca, com uma descricao de suas causas e das
principais caracteristicas encontradas em imagens de retina. Além disso, descrevem-se
os principais conceitos relacionados a extracao de caracteristicas e alguns dos principais
classificadores estudados e utilizados como LAST, SVM e do tipo Comités. E apresentada
a técnica de andlise de componentes principais e sua aplicacao em reducao de dimensi-
onalidade. Finalmente, detalham-se os principais conceitos da Transformada de Fourier

em processamento de imagens.

2.1 RETINOPATIA
2.1.1 Retinopatia Diabética

A Diabetes Mellitus é uma enfermidade reconhecida desde o século II AC, contudo so-
mente foi associada a complicagoes oftalmoldgicas em meados do século XIX. A primeira
descri¢ao da Retinopatia Diabética Proliferativa foi apresentada por Wilhelm Manz (1833-
1911) em 1886 com a publicagao “Retinis proliferans”. A primeira classifica¢ao da retino-
patia diabética foi usada em 1890 por Julius Hirschberg (1843-1925), tendo este dividido
em: “retinitis centralis punctuate”, “haemorrhagic form”, “retinal infarction” e “haemor-
rhagic glaucoma” [23]. No inicio do século XX, o escocés Arthur James Ballantyne
(1876-1954) mostrou pela primeira vez o papel das altera¢oes na parede capilar no de-

senvolvimento da retinopatia diabética, assim como a presenca de exsudatos moles [23].

A DM é uma desordem no metabolismo da glicose com complicagoes graves, incluindo
complicagoes como disfungoes microvasculares (retinopatia, nefropatia e neuropatia) e
macrovasculares, doenca cerebrovascular, doenca coronéria isquémica e doenca arterial
periférica. O avancgo da retinopatia progride de forma lenta e gradual, sendo a maior

causa de perda de visao em pacientes com diabetes [15]. A Tabela 2.1 mostra as principais



complicagoes oftalmologicas causadas pela DM, sendo a retinopatia a mais importante e

comum entre elas [3].

Tabela 2.1. Principais complicacoes oftalmologicas causada pela diabetes mellitus.

Fonte: [3].
Local Lesao/Alteragao
Retinopatia diabética
Retina Maculopatia
Oclusao da veia central da retina
Papilite diabética
Nervo Optico Glaucoma
Neuropatia 6ptica isquémica nao-arterial
Cristalino Cataratas
Alteracoes refractivas
Iris Rubeosis iridis

Aumento da transiluminacao da iris
Diminuicao da sensibilidade corneana
Cornea Sindrome da erosao corneana recorrente
Diminuicao da contagem de células endoteliais

As imagens de retina sao utilizadas por oftalmologistas para o diagnostico de varias
doencas, tais como retinopatia diabética e maculopatia. A deteccao de vasos sanguineos é
um primeiro passo importante para o desenvolvimento de sistemas de diagnoéstico assistido
por computador para andlise de imagens de fundo de olho. Um dos métodos usados para
obtencao dessas imagens é o exame ocular do fundo do olho, feito com o aparelho chamado
oftalmoscopio. Este método pode ser pode ser direto, quando se obtém uma imagem
ampliada quinze vezes maior, mas com restrito campo de visao, ou indireto, quando se
usa uma imagem com ampliagdo menor, porém com visualizagao mais ampla da retina.
Outro exame feito é a biomicroscopia da retina sob midriase medicamentosa (dilata¢ao)
em que se utiliza um microscopio com grande aumento possibilitando a visualizacao
de detalhes do olho, que vao da cornea ao nervo Optico. A documentacao fotografica,
chamada de retinografia, usando o aparelho retinégrafo mostrado na Figura 2.2 também
é importante para a deteccao e avaliacao da progressao da doenca e dos resultados do
tratamento [8] e [9].

A retina é composta por dez camadas: membrana limitante interna, camada de fibras
nervosas, camada de células ganglionares, plexiforme interna, nuclear interna, plexiforme
externa, fotorreceptores (nuclear externa, segmento interno e o externo) e epitélio pig-
mentado da retina [26]. A camada dos fotorreceptores é composta de células chamadas
cones e bastonetes. Essas células estao proximas a superficie externa da retina e a luz,
para atingi-la, deve atravessar toda a cavidade vitrea e a retina interna. Apoés a fotor-

recepgao, o sinal é conduzido para as células bipolares (camada nuclear interna), que
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Figura 2.1. Principais partes anatomicas da imagem de retina: disco dptico,
mécula e fovea. Adaptado de [24].

transmitem os sinais para a camada de células ganglionares, cujos axoénios se agrupam

na superficie interna da retina para formar o nervo 6ptico [26].

A retinopatia é classificada em duas fases. Na fase inicial, chamada de retinopatia
diabética nao-proliferativa (RDNP), as modificagoes encontradas sao: microaneurismas,
hemorragias, exsudatos duros, manchas algodonosas e edema macular. Os microaneuris-

mas sdo normalmente o primeiro sinal clinico detectavel de RD [3].

Os microaneurismas podem ser visualizados no exame de fundoscopia como pequenos
pontos vermelhos localizados nas camadas intermediarias da retina. A sua formagao
ocorre pelo enfraquecimento focal da parede vascular, sendo que normalmente aumentam

em numero e tamanho com a progressao da doenca.

Com as rupturas dos microaneurismas ocorrem as hemorragias diferenciadas em re-
lacao a sua profundidade: hemorragias profundas sao normalmente redondas ou ovais e

hemorragias superficiais adquirem a forma de chama [27].

Outra alteracao decorrente desta fase é a formacao de exsudatos duros. Esses con-
sistem em depositos de lipideos nas zonas adjacentes a anomalias vasculares, podendo
formar um padrao espiralado em volta do vaso envolvido. Os exsudatos duros tém maior
significado clinico quando se localizam na mécula uma vez que podem diminuir a acuidade

visual do paciente |[3].

Na segunda e avancada fase da retinopatia, chamada de retinopatia diabética prolife-
rativa (RDP), ocorre o agravamento da doenga com o aparecimento da neovasculariza¢ao

no disco optico e/ou nos grandes vasos da retina. Esse estdgio é uma ameaga para a
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Figura 2.2. Retinografo responsavel pelo exame de fundo de retina. Fonte: [25].

visao e quando nao tratado pode levar a formacao de hemorragias vitreas. Olhos com
RDP também sao susceptiveis a neovascularizacao de iris e glaucoma neovascular. As
principais causas de perda de visao na RDP sao: descolamento da retina, hemorragia
vitrea e glaucoma neovascular [27]. A Fig. 2.3 mostra exemplos de imagens para as duas

fases da retinopatia diabética.

(A) (=) (©)

Figura 2.3. Fases Retinopatia Diabética: (A) retina saudavel, (B) retina com
retinopatia nao-proliferativa, (C) retina com retinopatia proliferativa. Fonte: [24].

As imagens digitais da retina podem revelar caracteristicas patologicas relacionadas
com a retinopatia diabética, tais como aneurismas, hemorragias, exsudatos e edema ma-
cular. A deteccao automatica e analise quantitativa auxiliam na verificacao de patologias
relacionadas a RD [28].
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2.2 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Uma das formas de classificagao de imagens médicas é realizada por meio de extracao
de caracteristicas. Nas imagens de retina, as caracteristicas mais relevantes sao: disco
Optico, vasos sanguineos, macula e févea, como pode ser visto na Figura 2.4. Além disso,
em imagens de pacientes com retinopatia a extracao deve detectar os microaneurismas,
hemorragias, exsudatos duros e moles e neovascularizagao. A Figura 2.5 apresenta um

exemplo de deteccao de exsudatos duros em uma imagem de retina.

WVaso sanguineo «—

@)

Fovea 4—|r

Macula «—.___~ LR

Figura 2.4. Principais caracteristicas da imagem de retina: disco 6ptico, macula,
fovea e vasos sanguineos. Adaptado de [24].

Figura 2.5. Detecgdo manual de exsudatos duros em imagens retinianas.
Fonte: [27].

A extracao pode ser feita manualmente, o que requer tempo, habilidade e esforco, ou
por meio de algoritmos automaticos. Em trabalhos como [29] e [30] foram desenvolvidos
algoritmos para ajudar na tarefa de discriminar vasos sanguineos em imagens de retina.
Esses trabalhos mostram que o processamento de imagens da retina é desafiador. Em

primeiro lugar, as imagens da retina possuem baixo contraste, de modo que os vasos nao
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sao facilmente discriminados de seu fundo. Em segundo, a detecgao de vasos sanguineos
capilares é dificil em comparacao com a deteccao de vasos de espessura maior. Esse
problema pode levar a um excesso de segmentacao, resultando em falsa deteccao de
vasos. Finalmente, a presenca de estruturas patolégicas devido a doencas pode degradar

o desempenho de algoritmos [29].

Outra forma de extragao de caracteristicas automatica é detectar o disco 6ptico (DO).
Rangayyan et al. |31] detectam essa estrutura anatomica da retina sem a necessidade de
uma discriminagao preliminar dos vasos sanguineos, o que diminui a complexidade do
processo. O DO aparece no lado esquerdo ou direito da imagem em uma &rea aproxi-
madamente circular geralmente com um sexto da largura do diametro da imagem. Além
disso, é uma regiao mais brilhante que a area circundante e converge a rede de vasos
sanguineos. Em uma imagem de uma retina saudavel, todas as propriedades menciona-
das (forma, cor, tamanho e convergéncia) contribuem para a identificagdo do DO. Esse
trabalho se baseou na transformada de Hough para deteccao da DO e obteve taxa de

acerto de 92.5% usando os operadores Sobel e de 80% usando método Canny [31].

2.3 CLASSIFICADORES
2.3.1 Maquinas de Vetores de Suporte

As Méaquinas de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) constituem
numa técnica fundamentada na Teoria de Aprendizado Estatistico visando a proposicao
de técnicas de aprendizado de maquina que buscam a maximizacao da capacidade de
generalizacdo e a minimizagao do risco estrutural. A maximizacdo da capacidade de
generalizacao em técnicas de aprendizado de maquina é a capacidade da maquina na
classificacao eficiente perante o conjunto de treinamento, e a minimizacao do risco es-
trutural é a probabilidade de classificacao erronea de padroes ainda nao apresentados a

maquina [32].

Assume-se inicialmente que os dados do dominio em que o aprendizado estia ocor-
rendo sao gerados de forma independente e identicamente distribuida de acordo com uma
distribuicdo de probabilidade P(x, y), que descreve a relacdo entre os dados e os seus

rotulos. O erro esperado para dados de teste é

R(f) = / o(f(x),9)dP(z,y), 2.1)

em que c(f(z), y) é uma fungdo de custo relacionado & previsao f(z) quando a saida
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desejada é y [33].

A classificacao de dados é uma tarefa basica em aprendizado de maquina. Parte do
principio que cada ponto dado pertence a uma das duas classes e o objetivo ¢ decidir em
qual classe um novo ponto de dados seréd inserido. Seja T um conjunto de treinamento
com n dados z; € X e seus respectivos rotulos y; € Y, em que X constitui o espago dos
dados e Y = {—1,+1}. O conjunto T é linearmente separavel se é possivel separar os

dados das classes +1 e -1 por um hiperplano [21].

Um hiperplano é um plano com uma dimensao a menos que o espaco, ou seja, € um
subespago com uma dimensao a menos que o espago ambiente (espaco de configuracao
de ambiente). Existem muitos hiperplanos que podem classificar esses dados, conforme

ilustrado na Figura 2.6.

A

Y
H3

|
X

Figura 2.6. Ilustracdo da separacgao de classes SVM. Adaptado de: [34].
Assumindo-se que o conjunto de treinamento é linearmente separavel, o melhor hi-
perplano é o que representa a separacao mais distante, ou margem, entre as duas classes.
Assim, opta-se pelo hiperplano no qual a distancia entre os dados mais proximos é maxi-
mizada. Se tal hiperplano existe, ele é conhecido como hiperplano de maxima margem,

e o classificador linear que o define é conhecido como classificador de margem méxima

[35]. O hiperplano de méxima margem é definido como:

(w-z)+b=0, (2.2)

sendo x e b, o vetor peso e o bias, respectivamente. O vetor peso w define uma
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direcao perpendicular ao hiperplano, como mostra a Figura 2.7, e com a variacao do bias

o hiperplano é movido paralelamente a ele mesmo.

]

Figura 2.7. Interpretacio geomeétrica de w e b sobre um hiperplano. Fonte: [34].

Considerando as restri¢oes

(w-21) +

b>+1, para y; = +1 e
Y (2.3)
(w-z1) +b<

—1, para y; = —1,
os classificadores lineares que separam um conjunto de treinamento possuem margem

positiva. Ou seja, esta restrigdo afirma que ndo ha nenhum dado entre (w-z) +b=0¢
(w-x)+b=1.

As restricoes podem ser combinadas em

yi((w-z;)+b) =21, i=1,2,...n. (2.4)

O problema inicial do SVM é como separar em classes determinados padroes exis-
tentes no sistema pela comparagao das entradas oferecidas pelo usuéario (novos dados).
Observando a Figura 2.8, pode-se entender melhor essa questao. Na Figura 2.8 observam-
se dois padroes, os ‘x’ e 0os ‘“*’. O SVM ¢é capaz de identificar o que ele chama de vetores
de suporte (support vectors), que sdo as linhas mais proximas das informagoes contidas

no treinamento do sistema |36].

O hiperplano de margem méaxima é dado pela minimizagao da norma ||w||, conside-

rando a restricao da Eq. 2.4. Formalmente pode-se escrever
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<w,x>+b=1

<w,x>+b=0

<wW,x>+b=-1

Figura 2.8. Ilustragdo de uma distribuicao dos dados em duas classes perfeitamente
separadas. Fonte: [36].

Problema P1
Minimizar ||wl| (2.5)

Sujeito a y;((w - x;) +b) > 1, para 1 =1,2,...,n.

O problema P1 trata-se de um problema classico de otimizagao. Ele pode ser resolvido
com o método de multiplicadores de Lagrange. Utilizando a teoria dos multiplicadores

de Lagrange, pode-se representar o problema 2.5 como:

L(w,b,a) = %lel2 = > ailyil{w- ;) +0) = 1), (2.6)

i=1
em que «; sao os multiplicadores de Lagrange. O problema passa a ser a minimizacao de
L(w, b, ), em relacao a w e b e a maximizacao dos a;. O método dos multiplicadores
encontra os pontos de maxima margem igualando as derivadas parciais a zero. Sendo

assim, os pontos de margem maxima da Eq. 2.6 sao obtidos por meio da resolucao das

igualdades:
oL
N 2.
55 =0 (2.7)
‘ 5L
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sendo

5L:(6L oL 5_L), (2.9)

Sw  \dw, dwy’  dw,

A partir das Equacdes 2.7 e 2.8 obtém-se

> agy; =0 (2.10)
=1

w = Z QY L5 (2.11)
i=1

Retomando a equagao de um hiperplano como sendo

flx)=(w-z)+b=0, (2.12)

em que w - x é o produto escalar entre os vetores w e z, w € X é um vetor normal ao

hiperplano descrito e m corresponde a distancia do hiperplano em relagao a origem, com
beR.

O plano descrito em 2.12 permite dividir o espago dos dados X em duas distancias
iguais: w-x+b>0ew-x+b<0. Una funcao sinal g(z) = sgn(f(x)) pode entao ser

empregada para obter as classificagbes [37], como

g(z) =sgn(f(z)) =+1, sew-x+b>0 (2.13)
e
g(x) =sgn(f(x)) =—1, sew -x+b<0. (2.14)
Seja x; um ponto no hiperplano H; : w-x + b = +1 e x5 um ponto no hiperplano
Hy :w-x+ b= —1, conforme ilustrado na Figura 2.9. Projetando x; — x5 na direcao de

w, perpendicular ao hiperplano separador w -z + b = 0, é possivel obter a distancia entre

os hiperplanos H; e Hy como [38].

(21 — 2) (| w, (@1 =as) ) . (2.15)

Portanto, tem-se w-x; +b=+1e w-xy+b= —1. A diferenca entre essas equacoes

fornece w - (r1 — x3) = 2. Substituindo esse resultado na Equacgao 2.15, tem-se que a
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H:wx+b=1

wx+b=0
Hywx+b=-1

Figura 2.9. Calculo da distancia d entre os hiperplanos Hy e Hy. Fonte: [33].

distancia entre os dois hiperplanos mais afastados ¢ dada por |39]:

2 2

ol ~ Volw'

(2.16)

Maximizar essa distancia equivale a minimizar o inverso da relagao a direita, ou seja,

2 wTw)
argmazx | —— | = argmin . (2.17)
(||w||) ( 2

O problema 2.17 corresponde & minimizagao da norma Iy de w, jA que minimizar

a norma ao quadrado é o mesmo que minimizar a prépria funcao, dadas as restrigoes

impostas pelo sistema:

whw 1
g .19
e
T 1
argmin (wa) = argmin (§||w||§) : (2.19)

em que a norma ||w||s é definida por

lwlls = /o2 + 03 + -+ 2. (2.20)
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2.3.2 Classificadores do tipo Comités

Diante de problemas complexos, sao comuns as tomadas de decisoes através de comités,
em que os membros apresentam suas opinioes, com base em suas experiéncias e conhe-
cimentos sobre o dominio, e assim contribuem em sua resolucao. O mesmo principio,
tao usualmente aplicado no cotidiano, vem sendo amplamente estudado e aplicado para
problemas de aprendizado supervisionado. Segundo este principio, pode-se obter um
resultado para um problema de classificacao através de comités de classificadores, de-
nominadas Comités. Ele é um paradigma de aprendizado em que um grupo finito de

propostas alternativas é utilizado para a solu¢ao de um dado problema [40)].

O método em Comités, também conhecido como FEnsemble, tenta construir um con-
junto de aprendizes e uma combinacao deles. A aprendizagem do tipo Comités pode
ser chamada também aprendizagem baseada em comités ( committee-based learning) ou
sistema classificador de multipla aprendizagem (multiple classifier learning systems) [16].
A Figura 2.10 mostra uma arquitetura comum com Comités, no qual o resultado final
¢ uma combinacao dos métodos de aprendizado. Os métodos podem ser diversos tipos
de algoritmos de aprendizagem como, por exemplo, rede neural ou decisao em &rvore.
Se os métodos mostrados na Figura 2.10 foram do mesmo tipo entao o método do tipo
Comités ¢ chamado de Comités homogéneos, porém se utilizar diversos tipos diferentes

de métodos tem-se Comités heterogéneos [16].

Técnica de
aprendizagem 1

Técnica de
aprendizagem 2

Técnica de J

aprendizagem n

X——)

I combinagdo Yy

Figura 2.10. Arquitetura comum do tipo Comités. Adaptado de: [16].

O uso da abordagem com Comités tem sido bastante explorado na tltima década,
por se tratar de uma técnica capaz de aumentar a capacidade de generalizacao de so-
lugoes baseadas em aprendizado de maquina. No entanto, para que os Comités sejam
capazes de promover melhorias de desempenho, os seus componentes devem apresentar
bons desempenhos individuais e, ao mesmo tempo, devem ter comportamentos diversos

entre si.
O método Bagging (Bootstrap Aggregating), proposto por Breiman (1996), é um algo-
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ritmo para construcao de classificadores agregados. O método consiste em gerar subcon-
juntos de exemplos através de sorteio simples com reposicao, sobre o conjunto de dados
de treinamento original. Cada subconjunto amostrado é utilizado para a construgao de
um novo classificador. A classificacao final é realizada por um sistema de votacao, em
que usualmente se atribui para uma nova instancia a classe com maior nimero de votos
entre os classificadores. Uma vez que a classe prevista resulta da combinacao das decisoes
individuais dos classificadores, demonstra-se que as previsoes se tornam mais confiveis
a medida que se tém mais votos. Dessa forma, o método bagging aposta na expansao da
quantidade de classificadores a fim de se reduzir a variancia do conjunto, especialmente

na presenca de dados com ruidos.

O fato de combinar multiplos classificadores ajuda quando eles apresentam dife-
rencas entre si e quando cada um lida bem com uma parte do conjunto de dados,
complementando-se, ao invés de duplicar um ao outro. O método boosting, proposto
em 1996 por Freund e Schapire [41], explora esse conceito selecionando explicitamente
modelos que se complementem. Embora se baseie em reamostragem dos dados do con-
junto de treinamento, nao adota a reamostragem uniforme. O processo de criacao dos
subconjuntos de treinamento os condiciona a serem dependentes dos desempenhos indi-

viduais de cada classificador.

O AdaBoost é uma implementacao do boosting, de Freund e Schapire (1996). Foi pro-
jetado especificamente para problemas de classificacao e pode ser aplicado combinado com
qualquer algoritmo de aprendizagem de classificacao. Ele trabalha apenas com problemas
de classes nominais. O algoritmo inicia atribuindo pesos iguais a todas as instancias nos
dados de treinamento. Em seguida, executa o algoritmo de aprendizagem para gerar um
classificador para estes dados e redistribui os pesos para cada instancia de acordo com a
saida deste classificador. Os pesos de instancias corretamente classificadas sao diminuidos
e os pesos dos casos mal classificados sao aumentados. Em todas as iteracoes subsequen-
tes, um classificador é construido para os dados reponderados, concentrando-se, portanto,
em classificar corretamente as instancias erroneamente classificadas pelos classificadores

anteriores.

Entre 2001 e 2004, Viola e Jones [42], [43] e [44] propuseram a deteccao geral de
objetos pela combinagdo AdaBoost com a arquitetura em cascata. Viola e Jones [44]
reportaram que, em uma maquina de 466MHz, a deteccao de face gastou apenas 0.067
segundos em uma imagem de 384x288; o que era quase quinze vezes mais rapido do que
o estado-da-arte para reconhecimento facial na época. Foi considerado um dos maiores

avancos em reconhecimento facial durante a tltima década.

Huang et al. [45] desenvolveram uma arquitetura do tipo Comités para reconheci-
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mento facial independente da pose da face, rotacionando as imagens das faces. A ideia
basica foi utilizando uma combinacao redes neurais. Em contraste com as técnicas que
requerem informagoes de pose, este método nao necessita da informacao da pose para o
reconhecimento de face. Huang et al. |45] reportaram que a técnica superou as técnicas

convencionais facilitadas pela estimacao da pose da face inicial.

2.3.2.1 Algoritmo AdaBoost

O AdaBoost (do inglés, Adaptative Booting) é uma das abordagens usadas no classi-
ficador do tipo Comités para selecionar as caracteristicas e treinar o classificador. O
AdaBost é o modelo mais utilizado dos algoritmos do boosting. Nesta secao é explicado
o funcionamento do AdaBoost, bem como da unidade bésica que compoe o classificador,

denominada classificador fraco (do inglés, weak learner).

Um classificador fraco é uma estrutura simples que contém um vetor de caracteristicas
f, um limiar e uma paridade. Durante o treinamento do classificador fraco deve ser
encontrado um limiar que melhor separe o valor de uma feature de exemplos definidos
como positivos dos negativos. A paridade é utilizada para indicar se os objetos positivos
devem ser classificados abaixo ou acima do limiar [46]. O classificador fraco, em que, p,

¢ a paridade, 6; é o limiar e f;(z) é o valor da feature é

hj(x)—{ bse pifsle) < pif } (2.21)

0, caso contrario.

Caso os exemplos positivos sejam classificados abaixo do limiar, a polaridade recebe

“17, caso contrario recebe 0.

O AdaBoost combina um conjunto de classificadores fracos para fazer um classifi-
cador forte. Um classificador forte é composto de um conjunto de classificadores fracos,
associados a pesos que classificam de forma precisa dois conjuntos de dados pré-rotulados,
na qual as caracteristicas com pesos maiores sao mais significativas para a classificacao

de exemplos definidos como parte de um certo conjunto. A equacao

H(z) = arhy + aghg + -+ + v, hin () (2.22)

cria um classificador forte por meio de um algoritmo de Boosting, em que H(x) é o
classificador forte, a; é o peso associado ao classificador h;. Quando se tem uma base de

dados de entrada, a funcao do AdaBoost é encontrar o conjunto de caracteristicas que
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formarao o classificador forte e proverao a melhor classificagao do conjunto de entradas,

seguindo o algoritmo 1.

Algoritmo 1: Pseudocodigo do AdaBoost. Fonte:[16]

1 Obtém N exemplos de imagens (x1, 1), (z2,¥2), - , (Tn, Yn), em que x corresponde
a matriz de pixels de uma imagem, e y = 0 para exemplos negativos e y = 1 para
exemplos positivos.

2 Inicializa os pesos wy; = ﬁ paray; =0 e w;; = % para y; = 1, em que m é o total
de exemplos negativos e [ o total de positivos.

3 inicio

4 parat=1,....T faca faca

5 Normalize os pesos: wy; <— %7 em que w; ¢ uma distribuicao de
probabilidade. ’

6 para cada feature j faca faga

7 treine um classificador /; restrito ao uso de uma tnica feature.

8 avalie o erro de acordo com: wj,€; = > wilhj(x;) — vil.

9 fim

10 escolha o classificador h; com o menor erro ¢

11 atualize os pesos: w1, = wmﬂtl_e", em que e; = 0, se o exempplo z; for
classificado corretamente, e; = 1 caso contrario, e 3; = T

12 fim

13 O classificador forte ¢ definido por: H(z) =1, se S, ashy(x) > %Zthl Qe

H(z) = 0, caso contrario. Sendo que a; = logi.

14 fim

Para sistemas extensos a tarefa descrita anteriormente demanda um tempo muito
grande. Para resolver esse problema, Viola e Jones desenvolveram em [47] uma estrutura
chamada de arvore de decisao, chamada também de cascata. A ideia principal é que os
primeiros estagios da cascata sejam mais genéricos, e ao longo da cascata os classificadores
fiquem mais especificos. Deste modo, a avaliacao do exemplos é acelerada, uma vez que

grande parte dos exemplos negativos sio eliminados nos primeiros estégios da cascata [47].

A estrutura de uma &arvore de decisao pode ser observada na Fig. 2.11. O né raiz
sao os dados de entrada do sistema, os nos de decisao dividem um atributo e geram
ramificacoes, e por fim os nos folha que apresentam as informacoes de classificacao do

algoritmo.

Nesse modelo, cada n6 representa um teste e cada percurso na arvore, da raiz até a
folha, corresponde a uma regra de classificacao. O diferencial desse modelo é fato de uma
decisao complexa poder ser decomposta em decisoes elementares. Entretanto, o sistema
é considerado instavel, pois pequenas perturbacoes do conjunto de treinamento podem

provocar grandes alteragoes na classificagao.
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Figura 2.11. Modelo de uma arvore de decisdo. Nesse modelo uma decisdo com-
plexa (n6 raiz) pode ser decomposta em decisoes elementares (n6s folha). Adaptado
de: [48].
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Variagoes do AdaBoost

Apo6s o desenvolvimento do AdaBoost original, muitas variacoes e extensoes deste al-
goritmo foram propostas e desenvolvidas como alternativas para fornecerem melhores

resultados para os mais diversos problemas.

Os problemas binérios, ou seja, em que existem somente duas classes para que os
exemplos sejam classificados, foram os primeiros a serem pesquisados. Diversas variagoes
para resolver esses problemas foram desenvolvidas, como o Discrete AdaBoost [41], Real
Adaboost [49], Gentle AdaBoost [50] e o Modest AdaBoost [51].

Em muitas tarefas, porém, o exemplo pode ser classificado em varias classes em
vez de apenas duas. Esses problemas, denominados multi-classes, sao enfrentados por
outras variacoes do AdaBoost. Pode-se destacar: AdaBoost.MH e AdaBoost.MR, além
do AdaBoost.M1 e AdaBoost.M2, que serao brevemente introduzidos.

O AdaBoost.M1 é considerado o mais simples dentre as versoes do AdaBoost, e foi
sugerido por Yoav Freund e Robert E. Schapire em 1996 [41]. Os autores provaram
que caso o erro do classificador fraco seja somente ligeiramente maior que 1/2, o erro
de treinamento da hipotese final H(x) diminui de forma exponencial. O AdaBoost.M1
segue praticamente o mesmo algoritmo mostrado no Algoritmo 1, com a diferenca de que
os algoritmos base podem ser classificadores de multi-classes ao invés de serem binarios.

Este foi o modelo adotado para a realizagao dos experimentos dessa pesquisa.

O AdaBoost.M2 é similar ao AdaBoost.M1, sendo também capaz de resolver proble-
mas de multi-classes, e foi desenvolvido pelos mesmos cientistas no mesmo ano (1996).
A diferenca encontra-se na forma como trabalham as multi-classes. No AdaBoost.M1 o
peso do classificador fraco é funcao do erro calculado em relacao a todos os exemplos da
base. Por outro lado, no AdaBoost.M2 o peso do classificador fraco é em funcao do erro
calculado somente em relagao aos exemplos classificados incorretamente. Dessa forma, o
objetivo nao é focar apenas nos exemplos dificeis de serem classificados como ocorre no
AdaBoost.M1, mas sim nas classes utilizadas de forma incorreta durante a classificacao

e que portanto sao dificeis de serem discriminadas [41].

2.3.3 Algoritmo de Aprendizagem por Limiarizacdo Suave

O algoritmo de aprendizagem por limiarizagao suave (LAST, do inglés Learning Algorithm
for Soft-Thresholding) foi desenvolvido por Fawzi et al. [19], em 2014. A classificagao
linear é um método computacionalmente eficiente usado para classificar amostras de teste

para encontrar um separador linear entre duas classes.
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O LAST estéa baseado na forma de interagir a extragao de caracteristicas e o classifica-
dor simultaneamente, em um tnico sistema de forma que o classificador esteja atualizado
com novas informagoes relevantes. O sistema implementado treina um dicionario a partir
de um banco de imagens, que extrai as caracteristicas, e um classificador que usa esse di-
cionario simultaneamente. Dessa forma, é possivel extrair um conjunto de caracteristicas

para a classificacao desejada junto com o treinamento do classificador.

Antes da explicacao detalhada de como funciona o algoritmo do LAST, se faz ne-
cessario uma explicagdo breve do que sao a limiarizagdo suave (Soft-Thresholding) e
classificacao linear. Para qualquer a € R, define-se a limiarizacao suave h, : R =& R

Ccomo

ho(z) = maz(0, z — «). (2.23)

Assim, h,, pode ser estendido em vetores z aplicando a transformada linear de coorde-
nadas independentes. Esta transfomacao pode ser aplicada por z = DTz que representa
os coeficientes das caracteristicas no sinal x. As caracteristicas mais importantes de x
sao usadas na classificacao. Nesse caso, a classificacao leva em conta, resumidamente, os

seguintes procedimentos:

1. Extracdo de caracteristicas: para D € R™¥ e o € R dado um ponto de teste
r € R", calcula-se h,(DTz).

2. Classificacdo linear: para w € RY. Se w'ha(D*x) é positivo, entdo x é da classe

1. Se negativo, x é da classe -1.

A vantagem do LAST [19] é a capacidade de aprender ao mesmo tempo o dicionario de
esparsificacao (D) e o classificador linear (w). Para os sinais do conjunto de treinamento
(X,y), em que X = [z;]"; é o conjunto de sinais com cada sinal x; € R™ e y = [y;|l_; sao
as respectivas classes de x, com cada classe y; € {—1,1}, o dicionario esparsificante D,
que contém d atomos, e o hiperplano classificador w sao estimados usando a otimizacao

supervisionada

. = v
arg r]gl}g;L(yinha(DTwi)) + 5 lIwlf3. (2.24)

em que, L é a fungao de perda L(z) = max(0,1 — x) e v é o parametro de regularizagao
que previne o classificador (w) de se sobreajustar aos dados do conjunto de treinamento.

Quando se necessita realizar o teste, a saida do classificador para um sinal x normalizado
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é a classe retornada pelo classificador; sendo +1 se wlmaz(0, D'z — a) > 0 ou -1, caso
isso nao ocorra. Essa classificacao pode ser visualizada na Figura 2.12, onde o sinal em
tempo de teste x normalizado (norma [y igual a 1) é primeiramente transformado de
forma linear por meio da matriz D, resultando no vetor de caracteristicas f = D7zx.
Em seguida, o vetor de caracteristicas f é transformado de forma nao-linear por meio de
limiarizagao suave, resultando no vetor de caracteristicas esparsas f, = maz(0, f — «).
Finalmente, esse vetor de caracteristicas esparsas f, é classificado pelo vetor hiperplano
w, resultando no valor escalar ¢ = w? f,. A classe resultado do classificador sera 1 se

¢ >0 e -1, caso contrario [52].

X !f Efu
| o P A v

Figura 2.12. Classificacdo em tempo de teste realizados pelo LAST. Adaptado de
[19].

Os sinais de treinamento devem ser normalizados para ter norma [ igual a 1 antes do
treinamento. Isso é necessario, para evitar instabilidade numeérica nos calculos realizados
durante a fase de aprendizagem. Além disso, como D e w sao treinados com sinais

normalizados, os sinais em tempo de teste também deve ser normalizados.

O algoritmo 2 mostra os procedimentos para implementar o classificador LAST em

tempo de execucao.

2.4 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A Analise de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis) é
uma técnica que visa a analisar os dados com a intencao de reduzir, eliminar sobrepo-
sicoes e escolher formas mais representativas de dados a partir de combinagoes lineares
das varidveis originais. Ela é bastante tutil quando se deseja identificar relagoes entre
as informacoes extraidas de dados e entre vetores de caracteristicas com muitas dimen-
soes. Um dos principais objetivos dessa técnica é a diminui¢ao de dimensionalidade com
0 maximo aproveitamento de informagoes dos dados originais. Matematicamente, isso
representa uma transformacao linear dos dados para um novo conjunto de variaveis dos
dados, chamados de componentes principais (CPs), que nao estao correlacionados [53].
Ela inclui calculos de autovalores e autovetores da matriz de covariancia. Os autovetores
sao ortogonais entre si para formar o sistema de vetores e sao classificados de forma de-

crescente na ordem de seus respectivos autovalores. O autovetor correspondente ao maior
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Algoritmo 2: Algoritmo LAST
1 inicio LAST

2 // Carrega D, w, X

3 D: dicionério D

4 X: imagem

5 w: vetor classificador

6 // Extracao de caracteristicas

7 aux < D[i|[k] * X[k][j]

// Aplica limiar: max(0,d *x x — «)
9 fo 4+ aur —«
10 if f, <0 then
11 fa <0

12 // Aplica a classificagao
13 Cc wk f,
14 if ¢ >=0 then

15 labels + 1
16 else
17 labels <+ —1

autovalor serd o primeiro componente principal, o autovetor correspondente ao segundo

maior autovalor serd o segundo componente principal, e assim sucessivamente.

A meta é ter p varidveis X, Xy, - - -, X, como na Tabela 2.2, e encontrar combinagoes
dessas para produzir indices 7, Z, - -+, Z,, que sejam nao correlacionados na ordem de
sua importancia, e que descrevam a variagao de dados. A ordem é tal que Var(Z;) >
Var(Zsy) > --- = Var(Z,), em que Var(Z;) denota a variancia de (Z;), nos quais os indices

Z $a0 0s componentes principais.

Tabela 2.2. Exemplo de dados para Analise de Componentes Principais.

Caso| Xy | Xo |-+ | X,
1 Q11 | Q21 | = | A1p
2 Q21 | Q22 | =+ | Agp
n Ap1 | An2 | " | Qnp

Dadas as varidveis como indicado na Tabela 2.2, o primeiro componente principal

dado por

Zl = a11X1 + a12X2 +---+ Cllep, (225)
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¢ a combinacao linear das varidveis Xj, X, ---, X, e varia tanto quanto possivel. A
variancia de 7, Var(Z;), tem uma varidncia maior que qualquer variancia entre os Xj.

Além disso, precisa obedecer a restricao da equacao

aj; +ajy + - +aj, = 1. (2.26)

Seguindo a mesma, ideia, o segundo componente principal sera

ZQ = CL21X1 + a22X2 + -+ Clszp, (227)

com variancia de Zs, Var(Z;), sendo a maior possivel e com a restri¢ao da equacao

ay + a3, + - +a3, =1 (2.28)

Os componentes posteriores sao definidos da mesma maneira.

Outro fato importante é de que 7, Zs, - - -, Z, tenham correlagao zero para os dados.
Se existem p variaveis, entao existirao no maximo p componentes principais. Portanto, a
analise de componentes principais se resume em encontrar os autovalores de uma matriz

de covariancias amostral

Ci1 Ci2 ... Cip
Co1 C22 ... Cgp

C= o 1. (2.29)
Cp1 Cp2 ... Cpp

em que o elemento c; na diagonal é a variancia de X; e os termos fora da diagonal ¢;; é

a covariancia entre as variaveis X;X;.

As variancias dos componentes principais sao os autovalores da matriz C, sendo que

alguns podem ser zero. Assumindo que os autovalores estao ordenados como:

M=z 2020, (2.30)

entao \; corresponde ao i-ésimo componente principal sendo:

Zi = (lile -+ aiQXQ + 4 aipo. (231)
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Outra propriedade importante do PCA é que a soma dos autovalores é igual a soma

dos elementos da diagonal (trago) da matriz C dado por:

)\1+)\2+"'+/\p2011+022+"'+Cpp. (232)

Isso acontece porque ¢;; é a variacia de X; e \; é a variancia de Z;, o que significa que

a soma das variancias dos CPs é igual a soma das variancias das variaveis originais.

Uma das formas de se aplicarem os principios do PCA é utitlizando a Decomposicao
em Valores Singulares (SVD, do inglés Singular Value Decomposition). Esse método
consiste em fatorar uma matriz qualquer em um produto UXV7T [54]. Foi demonstrado
pela primeira vez por Beltrami e Jordan na década de 1870, para matrizes quadradas
reais. Mais tarde, em 1915, Autonne demonstrou a decomposicao SVD para matrizes
quadradas complexas. Em 1936, Carl Eckart e Gale Young demonstraram para matrizes
retangulares gerais [55]. Em relacdo aos principais métodos de calculo, o primeiro deles,
baseado nas rotacoes de Givens, surgiu com o matemético Ervand G. Kogbetliantz em
1958 [56]. Em 1965 foi publicado por Golub e William, uma forma alternativa baseada nas
reflexdes Householder [57]. Finalmente, em 1970 foi publicado por Gene Howard Golub
e Christian Reinsch uma atualizagao do algoritmo de Golub/Kahan que é o método mais

utilizado atualmente [58].

Por definicao, a SVD é uma técnica de fatoracao de matrizes que consiste em repre-

sentar qualquer matriz A,,;, na forma:

Enwn
(m—n)xn
em que U,gm e VI sdo matrizes ortogonais, ou seja, UUT = I, e VVT = I, e X,

¢ uma matriz diagonal que contém os valores singulares o; em ordem decrescente o; >
oy = -+ 2 0; > 0para l < j < min(m,n). A decomposi¢do em valores singulares de

uma matriz A é dada pelo Teorema 2.4.1 [54].

Teorema 2.4.1 Qualquer matriz A,,., possui uma decomposicao em valores singulares
da forma A = UXVT. Além disso, os seus valores singulares sao sempre tinicos. Porém,
0s vetores singulares a direita e os vetores singulares a esquerda somente serao Uunicos se

a matriz A for quadrada e possuir autovalores distintos.

Resumidamente, o Teorema 2.4.1 pode ser explicado da seguinte forma. Suponha

que {vy, vy, -+ ,v,} é uma base ortogonal para R" consistindo em autovetores de AT A
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ordenados de tal forma que os autovalores associados satisfacam Ay > Ay > --- > \,.

Considera-se que Awvy, Avs, - -+ , Av,. seja uma base ortogonal. Para normalizar cada Av;
e obter uma base ortogonal {uy,ug, -+ ,u,}, tem-se
1 1
u; = ——— Av; = — Av;. 2.34
(2 ||A”Ul|| 1 O'i (2 ( )
Portanto,
Agora estende-se {uj,us, -+ ,u,} a uma base ortogonal {uj,ug, -, uy,} de R™ e
define-se U = [ug, ug, - ,upy| € V = [v1,v9,- - ,v,]. As matrizes U e V sao ortogonais.

Além disso, a partir da Eq. 2.35, tem-se a igualdade da equacao

AV =[Avy - Av, 0---0] = [oquy - - opu,. 0+ - 0. (2.36)
Supondo uma matriz diagonal D cujos elementos diagonais sao oy, 05, - ,0,.. Entao
UY sera
oo 0 0 0 -0
0 oo 0 O -0
0 0 0 -0
UY = [ujug - - - Uy, = oy, -+, 00,0, 0] = AV.
[tz Ho o oo ool |
0 0 0 0 0

(2.37)

Como V é uma matriz ortogonal, ULVT = AVVT = A. As colunas das matrizes U
e V sao os vetores singulares esquerdos e os vetores singulares direitos de A, respectiva-

mente [59].

2.5 TRANSFORMADA DE FOURIER

A Transformada de Fourier (FT, do inglés Fourier Transform), desenvolvida pelo mate-

maético francés Jean Baptiste Joseph Fourier, que viveu de 1768 a 1830, é uma ferramenta
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matematica fundamental na solucao de problemas de processamento de imagens digitais.
Esta transformada é uma das maneiras de realizar uma mudanca de dominio espacial (x,y)
para espectral, no qual um sinal fica caracterizado por suas componentes de frequéncia
(u,v). Na FT, nao ha perda de informagao durante a mudancga de dominios, apenas
a informacao visual da imagem esta representada de uma outra forma, no dominio da

frequéncia [60].

A FT de uma fungao continua f(z) de uma variavel real z é definida como sendo

“+oo

F(u) = f(z) exp[—j2ruxlde, j = v/—1, (2.38)

e a partir de F'(u), pode-se obter f(x) por meio da transformada inversa de Fourier

+o0
F(u) = / F(u) explj2rux]du. (2.39)

o0

As equacgoes 2.38 e 2.39 sao chamadas de par de transformada de Fourier e podem
existir se forem absolutamente integraveis e se f(x) em tempo for continuo. A FT de
uma f(z) é uma fungao complexa e pode ser expressa pela soma de suas componentes real

e imaginaria, representadas por R e I, respectivamente, ou seja,

F(u) = R(u) + jI(u). (2.40)

Para obter-se o espectro de Fourier (m6dulo) e o angulo de fase da func¢ao F(z), faz-se

necessario expressar a equacao 2.40 na forma exponencial

F(u) = | F(u)|e?®®. (2.41)

Com isso define-se o0 médulo de Fourier como

[P ()] = [R(u) + I*(w)]"/? (2.42)

e o angulo de fase

o(u) = tan " [I(u)/R(u)]. (2.43)
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A figura 2.13, mostra os espectro de Fourier de algumas imagens simples: um circulo,
um segmento de reta vertical e quatro segmentos de reta. Um ponto no espago, que foi
representado em todo o dominio da frequéncia, pode conter informacoes sobre toda a

imagem no dominio espacial, indicando quanto desta frequéncia ha na imagem.

Figura 2.13. Algumas func¢bes bidimensionais e seus espectros de Fourier.
Fonte: [60].

A varidvel u que estd presente na transformada de Fourier é chamada de variavel de

frequéncia derivada do termo exponencial, exp[—j2muz] e pela formula de Euler obtém-se

exp|—j2mux] = cos 2rux — jsin 2wux. (2.44)

Portanto, pode ser decomposta pelo somatorio de senos e cossenos e a F'T informa a

distribuicao de amplitudes, frequéncias e fases desses senos e cossenos [60].

A FT de uma fung¢do unidimensional (1D), em que a entrada é um vetor, pode ser
estendida para uma fun¢ao bidimensional (2D) f(z,y), na qual a entrada é uma matriz.
Em processamento de imagens é comum utilizar transformadas bidimensionais. E assim,

tem-se o par de transformadas de Fourier



F(u,v) :/ h : oOf(:v,y) exp[—j2m (uz + vy)|dzdy (2.45)

e a partir de F(u,v), pode-se obter f(z,y) através da transformada inversa de Fourier

F(z,y) = /joo /_+OO F(u,v)exp[j2n(ux + vy)|dudv. (2.46)

Assim como acontece na transformada unidimensional, a transformada de Fourier
bidimensional de uma fun¢io f(z,y) é uma func¢do complexa e pode ser expressa pela
soma de componentes real e imaginario, representados por R e I, respectivamente, ou

seja,

F(u,v) = R(u,v) + jI(u,v). (2.47)

Como ocorre no caso unidimensional, o espectro de Fourier e o angulo fase podem

ser representados, respectivamente, conforme as equagoes:
|F(u,0)| = [R(u, v) + I*(u,0)]"/? (2.48)

o(u,v) = tan [I(u,v)/R(u,v)]. (2.49)

A fase contém as informacoes essenciais sobre a estrutura da imagem, e o espectro

de Fourier mostra o que a estrutura contém, mas sem nenhuma referéncia espacial [61].

A transformada de Fourier pode ser aproximada usando a Transformada Discreta de
Fourier (DFT). Ela utiliza um ntmero finito de pontos no dominio do tempo e define
uma representacao discreta do sinal no dominio da frequéncia. Uma funcao continua
pode assumir a seguinte sequéncia discreta: {f(xo), f(zo+ Ax), f(xo+2Az),-- -, f(zo+

[N — 1]Az)}, com um ntimero finito de pontos.

Nesse caso, N sao amostras separadas em intervalos de Az unidades. Para usar z

como uma variavel discreta, defini-se: f(x) = f(x¢ + nAz), com n assumindo os valores
discretos (0,1,2,--- N —1).

Com isso, pode-se denotar amostragens de N valores com intervalos uniformemente
espacados de uma fun¢ao continua através da sequéncia: {f(0), f(1), f(2),---, fF(N—=1)}.

Com base na transformada de Fourier de func¢oes continuas e a partir desta “discretizagao”
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de z, pode-se definir o par de transformadas discretas de Fourier como sendo uma soma
finita de exponenciais complexas [32]. Considerando o dominio da frequéncia também
discreto e representado por u = (0, Au,2Au,--- , (N — 1)Au), em que A = 1/NAz. A

transformada discreta é obtida como sendo

N-1
1
F(u) = N f(z) exp[—j2muzx/N] (2.50)
=0
e sua inversa por
=
f(z) = N go F(u) exp[j2mux/N]. (2.51)
Considerando z uma “discretizagio”, para x = (0,1,2,--- | N — 1) e aplicando estas

equacoes para uma funcao bidimensional, o par de transformadas discretas de Fourier

passa a Ser:

F(u,v) 3 NZ flz,y exp[ j2m (M 1;3)] (2.52)

para u e v, “discretizados” com v = (0,1,2,--- M — 1) ev = (0,1,2,--- ;N —1) e a

ZZF (u,v)exp |:]27T(M + N)] (2.53)

para z e y assumindo valores discretos, isto é: x = (0,1,2,--- ,M—1)ey = (0,1,2,--- ,N—

1). Em que
1
A 2.54
T MAz (2:54)
e
Av— (2.55)
U_NAy' :

Na pratica, para diminuir o esforco computacional, em aplicacoes de processamento
de imagens, as transformadas discretas de Fourier sao calculadas utilizando o algoritmo
da transformada rapida de Fourier (FFT, do inglés Fast Fourier Transform) que devido
as suas caracteristicas de implementacao fazem com que a complexidade caia de N? para
N log, N operagoes. Representando assim, uma significativa economia computacional,

particularmente quando o valor de N é muito grande.
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2.6 AVALIAQAO DE DESEMPENHO PARA CLASSIFICADORES
2.6.1 Meétricas de desempenho

Para avaliar o desempenho de classificagao, ha algumas medidas de desempenho que
podem ser usadas para comparar o comportamento do classificadores como taxa de erro,
acuracia, precisao, sensibilidade e Medida-F. Nessa secao é apresentada a definicao de

cada métrica.

A taxa de erro de um classificador h é

err(h) == 3 llge # bz (2:56)

em que n é o nimero de exemplos, y; é a classe verdadeira do exemplo i e h(x;) é a classe
dada pelo classificador h para o exemplo i. Essa medida compara a classe verdadeira de
cada exemplo com a classe atribuida pelo classificador h. Se as duas classes forem iguais,

ou seja, se y; = h(x;), entdo ||y; # h(z;)|| = 1; caso contrario, ||y; # h(x;)|| = 0.

A acuracia ou taxa de acerto é denotada por acc(h) e corresponde ao complemento

da taxa de erro

acc(h) =1 —err(h). (2.57)

As taxas de erro e acerto também podem ser obtidas por meio de uma matriz de
confusao. Ela possui dimensao correspondente ao nimero de classes existentes em um
determinado conjunto de exemplos. A sua diagonal principal corresponde ao nimero de
acertos de cada classe e os elementos fora da diagonal principal correspondem ao nimero
de erros. Na Tabela 2.3 é mostrado um exemplo de uma matriz de confusao referente
a um conjunto de exemplos com duas classes geralmente denominadas como positiva e

negativa.

Tabela 2.3. Exemplo de uma matriz de confusao.

Predicao Positiva Predicao Negativa
Classe Positiva | Verdadeiro Positivo(VP) Falso Negativo(FN)
Classe Negativa Falso Positivo(FP) Verdadeiro Negativo(VN)

Nesta tabela, verdadeiros positivos corresponde ao exemplo que é positivo e foi clas-
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sificado como positivo; falsos positivos sao os exemplos negativos que foram classificados
como positivos; verdadeiros negativos sao os exemplos negativos e que foram classificados
como negativos e falsos negativos sao os exemplos positivos que foram classificados como

negativos |62].

A partir da matriz de confusao, pode-se entdao obter-se a taxa de erro e a taxa de

acerto:
FN+ FP
= 2.
) = P FN+ FP+ VN (2.38)
e
VP+ VN
= 2.
awelh) = P T FN y FP I VN (2:59)
respectivamente.

Outras medidas de desempenho que podem ser calculadas a partir da matriz de

confusao sao: precisao(P), sensibilidade(S) e medida-F. A precisao:

VP
- VP+FP’

é a taxa com que todos os exemplos classificados como positivos sao realmente positivos;

P (2.60)

nenhum exemplo negativo é incluido.
A sensibilidade:
VP

“VP+EN’

é a taxa com que classifica como positivos todos os exemplos que sao positivos; nenhum

S (2.61)

exemplo positivo é deixado de fora

A partir do célculo da precisao e sensibilidade é possivel encontrar mais uma métrica
de desempenho, a medida-F, derivada em 1979 por Van Rijsbergen [63]. Medida-F é a

média harmonica ponderada da precisao e sensibilidade dada por:

1+ 8)x(PxS)
BxP+S

@:( (2.62)

em que

B = . (2.63)
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A Medida Fj mede a eficacia da recuperacao em relacao ao valor atribuido a 3. Pesos
comumente utilizados para 3 sdo: F; (sensibilidade é o dobro da precisao) e Fj 5 (precisao
é o dobro da sensibilidade). A precisdo tem peso maior para valores < 1, enquanto
que 8 > 1 favorece a sensibilidade. Van Rijsbergen baseou-se na medida de eficiéncia

(effectiveness)

E=1-|—1 (2.64)

(1-a) ’
5+ )
para mostrar que a relacao entre a I, e a medida de eficiéncia é: F, =1 — E. Quando a

precisdo e a sensibilidade tém o mesmo peso (5 = 1) tem-se a Medida-F:

2x PxS§
Medida F = ————. 2.65
edida P+S ( )

2.6.2 Plano ROC

Uma alternativa a avaliagao utilizando medidas ¢ o uso de graficos e/ou diagramas. Uma
das medidas que pode-se utilizar é o grafico de sensibilidade (taxa de verdadeiros positi-
vos) versus taxa de falsos positivos (1-especificidade), conhecido como curva das caracte-
risticas de operacao do receptor (ROC, do inglés Receiver Operating Characteristics). A
especifiidade do classificador é a razao entre os verdadeiros negativos e o total de exemplos

negativos, ou seja,

VN

—_—. 2.
FP+VN (2.66)

especificidade =

Alguns pontos no espago ROC merecem destaque. O ponto (0,0) representa a es-
tratégia de nunca classificar um exemplo como positivo. Modelos que correspondem a
esse ponto nao apresentam nenhum falso positivo, mas também nao conseguem classi-
ficar nenhum verdadeiro positivo. A estratégia inversa, de sempre classificar um novo
exemplo como positivo, é representada pelo ponto (100%, 100%). O ponto (0,100%) re-
presenta o modelo perfeito com todos os exemplos positivos e negativos sao corretamente
classificados. O ponto (100%, 0) representa o modelo que sempre faz predigoes erradas.
Modelos préximos ao canto inferior esquerdo podem ser considerados "conservadores':
eles fazem uma classificagao positiva somente se tém grande seguranca na classificagao.
Como consequéncia, eles cometem poucos erros falsos positivos, mas frequentemente tém

baixas taxas de verdadeiros positivos. Modelos proximos ao canto superior direito podem
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ser considerados “liberais”: eles predizem a classe positiva com maior frequéncia, de tal
maneira que classificam a maioria dos exemplos positivos corretamente, mas, geralmente,

com altas taxas de falsos positivos [64].

A linha diagonal ascendente (0,0)—(100%, 100%) representa um modelo de comporta-
mento estocastico: cada ponto (p,p) pode ser obtido pela previsao da classe positiva com
probabilidade p e da classe negativa com probabilidade 100% — p. Pontos pertencentes
ao triangulo superior esquerdo a essa diagonal representam modelos que desempenham
melhor que o aleatério e pontos pertencentes ao triangulo inferior direito representam
modelos piores que o aleatorio. A diagonal descendente (0,100%) — (100%, 0) representa
classificadores que desempenham igualmente em ambas as classes. A esquerda dessa li-
nha, estao os modelos que desempenham melhor para a classe negativa em detrimento
da positiva e, & direita, os modelos que desempenham melhor para a classe positiva. O

grafico da Figura 2.14 representa o espa¢o ROC [64].

100%
S0%A
G0%
4091

20%A

Taxa de verdadeiros positivos

”':.:’ ™ ': — — 1
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Taxa de falsos positivos

Figura 2.14. Espaco ROC. Adaptado de: [64].

Na Figura 2.15 é mostrado um grafico ROC com 5 pontos arbitrarios representando 5
modelos de classificagao diferentes (A, B, C, D, E), para um conjunto de dados também
arbitrario. Neste caso hipotético, A é o mais conservador (aceita poucos falsos negativos,
mas consequentemente penaliza bastante o desempenho do verdadeiros positivos) e D
¢ o mais liberal (ndo se importa muito em aceitar bastante falsos positivos, porém seu
desempenho nos verdadeiros positivos é muito bom). Além disso, percebe-se que um
ponto no espaco ROC é melhor que outro se e somente se ele estd acima e a esquerda do
outro ponto, porque tem uma maior taxa de verdadeiros positivos e uma menor taxa de

falsos positivos.
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Figura 2.15. Diferentes pontos no espaco ROC. Adaptado de: [64].

2.6.3 Testes de hipétese

No desenvolvimento dos métodos da estatistica moderna, as primeiras técnicas de in-
feréncia que apareceram foram as que faziam diversas hipoteses sobre a natureza da
amostra da qual se extrairam os dados. Como os valores relacionados com a amostra sao

denominados “parametros”, tais técnicas estatisticas foram denominadas de paramétricas.

Os levantamentos feitos para realizar um teste de hipotese determina o grau de acei-
tacao do comportamento dos dados. Formulada uma determinada hipotese particular é
necessario coletar dados empiricos e com base nestes dados decide-se entao sobre a va-
lidade ou nao da hipotese. A decisao sobre a hipotese pode levar a rejeicao, revisao ou

aceitacao da teoria que a originou.

Para se chegar a conclusao se uma determinada hipotese devera ser aceita ou rejeitada,
baseado em um particular conjunto de dados, é necessario dispor de um processo objetivo

que permita decidir sobre a veracidade ou falsidade de tal hipotese.

Uma hipotese estatistica é uma suposicao ou afirmacao que pode ou nao ser verda-
deira, relativa a uma ou mais populacoes. A veracidade ou falsidade de uma hipotese

estatistica nunca é conhecida com certeza.

Em estatistica trabalha-se com dois tipos de hipotese: nula (Hy) e alternativa. A
hipotese nula é a hipotese de igualdade. A rejeicao da hipotese nula envolve a aceitacao

de outra hipotese denominada de alternativa. Esta hipotese é a definicao operacional da
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hipotese de pesquisa que se deseja comprovar. A natureza do estudo vai definir como
deve ser formulada a hipotese alternativa. Por exemplo, se o teste é do tipo paramétrico,
no qual o parametro a ser testado é representado por 6, entdao a hipotese nula seria:

Hy : 0 =0, e as hipoteses alternativas seriam:

e H,:0 =0, (Hipotese alternativa simples) ou

o Hy:0+#00;60>0youb <0, (Hipoteses alternativas compostas).

No primeiro caso, H; : § # 0y, diz-se que o teste é bilateral(ou bicaudal), se Hy : 6 >
0o, diz=se que o teste é unilateral (ou unicaudal) a direita e se H; : 6 < 6, entao, diz-se

que o teste é unilateral (ou unicaudal) a esquerda.

Existem intimeros testes estatisticos tanto paramétricos quanto nao paramétricos.
Alguns itens devem ser levados em conta na escolha da prova estatistica para determinada
situacao. A maneira como a amostra foi obtida, a natureza dos dados da qual se extraiu
a amostra e o tipo de mensuragao ou escala empregado nas definicoes operacionais das
variaveis envolvidas, isto é, o conjunto de valores numéricos e ainda o tamanho da amostra

disponivel.

Uma vez determinados a natureza da populacao e o método de amostragem ficara
estabelecido o modelo estatistico. Associado a cada teste estatistico tem-se um modelo
estatistico e condigoes de mensuragao. O teste é valido sob as condicoes especificadas no
modelo e pelo nivel da escala de mensuragao. Nem sempre é possivel verificar se todas as
condicoes do modelo foram satisfeitas e neste caso tem-se que admitir que estas condicoes
foram satisfeitas. Estas condi¢oes do modelo estatistico sao denominadas suposicoes ou
hipoteses do teste. Qualquer decisao tomada por meio de um teste estatistico somente tera
validade se as condicoes do modelo forem validas. Quanto mais fracas forem as suposigoes
do modelo mais gerais serao as conclusoes. No entanto, as provas mais poderosas, isto é,
as que apresentam maior probabilidade de rejeitar Hy quando for falsa, sao as que exigem

as suposicoes mais fortes ou mais amplas.

Além dos conceitos ja vistos, para o teste de hipoteses é necessario ainda definir os
erros envolvidos e as regioes de rejeicao e de aceitacao. Para poder aceitar ou rejeitar
uma hipotese Hy e como consequéncia, rejeitar ou aceitar a hipotese alternativa Hq, é
necessario estabelecer uma regra de decisao, isto é, é necessario estabelecer para quais
resultados vai-se rejeitar Hp, ou seja, afirmar H;, e para quais resultados, vai-se aceitar
Hy. O conjunto de valores de uma amostra que levard a rejeicao da hipotese nula é
denominado de regiao critica (RC) e a faixa restante de valores da amostra é denominada

de regido de aceitagao (RA).
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A probabilidade de que uma variavel dentro dos dados assuma valores do conjunto
RC é denominada de nivel de significancia do teste. O nivel de significancia do teste
é, na realidade, a probabilidade de se rejeitar a hipétese nula, quando ela é verdadeira,
sendo entao a probabilidade de se cometer um erro. Como este é apenas um dos dois
tipos de erro possivel de ser cometido num teste de hipoteses, ele é denominado de erro
do tipo I. O outro tipo de erro possivel de ser cometido é aceitar Hy quando ela é falsa
e é denominado de erro do tipo II. Em resumo pode-se ter as seguintes situacoes em um

teste de hipoteses:

Tabela 2.4. Possibilidades envolvidas em um teste de hipdteses.

Realidade
H, verdadeira H, falsa
Rejeitar H Erro Tipo 1 Decisao Correta
Aceitar Hy | Decisao Correta | FErro Tipo II

Decisao

Os testes de hipoteses dividem-se em paramétricos e nao paramétricos. Os paramé-
tricos exigem que as amostras tenham uma distribuicao normal, especialmente se tiverem
uma dimensao inferior a 30. Os testes nao paramétricos nao precisam de requisitos tao
fortes, como a normalidade. Para os testes paramétricos se tem os testes t-student e
ANOVA e para os nao paramétricos os testes Wilcoxon, McNemar, Friedman, entre ou-
tros. Para verificar se os dados seguem a Distribuicao Normal e atendem a pressuposi¢ao
de normalidade, podem-se utilizar alguns testes como: teste de assimetria, de curtose, de
Qui-quadrado e de Lilliefors. Nessa pesquisa utilizou-se o teste de Lilliefors para o teste de

normalidade, t-student para os testes paramétricos e Wilcoxon para os nao paramétricos.

40



3 METODOLOGIA

Este capitulo detalha todos os métodos realizados para a classificagao de imagens de
retina. Para isso é necessario usar bancos de dados disponiveis, porém constatou-se, em
testes preliminares, que a quantidade de imagens com exsudatos duros para a etapa de
treinamento era baixa. Para resolver esse problema as imagens com exsudatos foram
rotacionadas (como detalhado na Se¢ao 3.1.2) com intuito de gerar mais exemplos para a
classificacao. A imagem de retina possui formas como os vasos sanguineos, disco optico,
fovea e macula. Um obstaculo encontrado, comum na literatura, para a classificacao
de imagens com exsudato é similaridade que a regiao com disco Optico possui com os
exsudatos, por isso é necessario detectar o local em que o disco 6ptico estd para que nao
seja confundido com exsudato (detalhado na segdo 3.1.1). Em um primeiro momento foi
testada a possibilidade de classificar as imagens inteiras (1440 x 960 pixels), porém nos
primeiros testes percebeu-se que os classificadores nao suportariam classificar a imagem
completa. Sendo assim, por meio de experimentos iniciais escolheu-se empiricamente
trabalhar com janelas de tamanho 100 x 100 pixels em todos os métodos. Assim, optou-
se, em cada etapa de treinamento ou classificacao, por percorrer cada imagem em janelas
de 100 x 100 pixels.

Todos os métodos desenvolvidos foram testados. Alguns métodos foram testados sis-
tematicamente em centenas de vezes e outros foram testados uma tnica vez por conta
do tempo elevado, aproximadamente uma semana, gasto para a realizacao de um teste
(conforme esté detalhado na Secdo 3.2). Todos os resultados obtidos dos testes foram
validados e comparados por meio de métricas de desempenho como acuracia, precisao,
sensibilidade e Medida-F (Segao 2.6.1), calculadas a partir da matriz de confusao de cada
teste, e técnicas de comparacao da acuracia dos classificadores como testes de hipote-

ses 2.6.3 e a relacao entre o verdadeiros positivos e falsos positivos, o plano ROC 2.6.2.
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3.1 DESENVOLVIMENTO DOS ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO DAS IMA-
GENS DE RETINA

O desenvolvimento dos algoritmos de classificagao seguiu algumas etapas descritas a se-
guir. Os treinamentos e validagoes foram feitos com imagens de um banco de dados
disponibilizado por um grupo de pesquisa (conforme detalhado na Segao 3.2). As ima-
gens do banco foram separadas em dois grupos: saudaveis (268) e retinopatia (320). As
imagens identificadas como retinopatia eram de toda a retina, portanto foi necessario
separar manualmente as regioes com exsudatos duros em janelas de 100 x 100 pixels, ta-
manho escolhido empiricamente. A quantidade de imagens com exsudato duros utilizada
foi 208, pois nem todas as imagens com retinopatia presentes no banco de dados possuem
exsudatos. Com os dois grupos definidos, as imagens usadas no treinamento (60%, 161
imagens saudaveis e 125 imagens com exsudatos) e na validagao (107 imagens sauda-
veis e 83 imagens com exsudatos) eram selecionadas aleatoriamente, a cada experimento

realizado, para gerar novas combinagoes.

Ressalta-se que em cada experimento trés modulos foram comuns: deteccao do disco
Optico, janelamento das imagens saudaveis e rotagao de imagens com exsudatos. O mo-
dudo de detecgao do disco optico (DO) é necessario para que essa regiao nao seja clas-
sificada posteriormente como exsudato duro, tendo em vista a semelhanca entre essas
estruturas. A Figura 3.1 ilustra a regiao do disco 6ptico e uma regiao com exsudatos
duros (conforme detalhado na Secdo 3.1.1). Esse problema é encontrado em algumas
pesquisas de classificagao de imagens de retina como [65], [66] e [67], nas quais mostram

como é necessario detectar os discos Opticos antes de classificar.

a

Figura 3.1. Semelhanca entre o disco 6ptico e regido com exsudatos duros. (a)
disco optico e (b) exsudatos duros.

Para a montagem das matrizes que eram usadas no treinamento e na validacao,
percorreu-se as imagens saudaveis em janelas com tamanho 100 x 100 pixels. Esse tama-
nho foi escolhido empiricamente para as janelas fossem do mesmo tamanho das imagens
com exsudatos duros. O moédulo para rotacionar as imagens com exsudatos, detalhado

na Secao 3.1.2, serviu para resolver o problema de se ter poucos exemplos para treinar
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em relacao a quantidade de imagens saudéveis disponiveis.

Nos métodos que utilizaram o médulo com a técnica de PCA, cada imagem selecio-
nada para treinamento, saudével e com exsudato, foi colocada como uma coluna numa
matriz para montar a matriz de covariancia 2.4. Portanto, como eram selecionadas 286
imagens de tamanho 100 x 100 pixels para treinamento, a matriz de covariancia tinha
dimensao 10000x286. A partir desta etapa, foram calculados os autovalores da matriz
montada e ordenou-se os autovetores em ordem descrecente dos autovalores calculados.
Os autovetores foram colocados em uma matriz contendo as novas fungoes de base re-
presentando as principais informacoes das imagens. A ideia central foi verificar como os
classificadores se comportam a partir da selecao das componentes principais avaliadas.
Dadas as fungoes de base determinadas pela PCA, optou-se, a partir de testes prelimina-
res que levaram em conta o custo e a qualidade das imagens reconstruidas, por utilizar

as 100 primeiras componentes principais.

Outra técnica abordada para reducao de dimensionalidade foi associada a transfor-
mada de Fourier de cada imagem. A transformada de Fourier (FT) resulta em uma
representacao complexa que pode ser expressa em termos do modulo e fase, como visto
na Secao 2.5. A informagao visual na FT estd representada de outra forma e nao ha
perda de informacao. O moédulo da transformada de Fourier fornece a distribuicao de
energia na imagem e o angulo da fase da FT fornece informacgoes sobre as formas da
imagem. Em algumas tarefas de aplicacao a informacao das formas é mais importate do
que a distribuicao de energia e outras ocorre o inverso. Nos experimentos que utilizaram
modulo transformada de Forier, a ideia foi verificar o comportamento do classificador

LAST separando o espectro da fase e a fase do espectro da transformada de Fourier.

Os métodos explicados: deteccao do disco dptico, janelamento das imagens saudaveis,
rotagao da imagens com exsudatos, PCA e transformada de Fourier foram utilizados nos
algoritmos para investigar o comportamento dos classificadores SVM, Comités e LAST.
A técnica de PCA foi aplicada nos trés classificadores. Além disso, classificou-se usando
o LAST diretamente, com a fase ou espectro da F'T e com a fase ou espectro da FT com

PCA. Portanto, as classifica¢oes foram:

SVM com PCA;

do tipo Comités com PCA;

e LAST com PCA;

LAST com espectro da transformada de Fourier e PCA;

e LAST com fase da transformada de Fourier e PCA;
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e LAST com fase da transformada de Fourier;

e LAST com espectro da transformada de Fourier;

e [LAST.

A Figura 3.2 mostra o esquematico com todos os métodos implementados. No método
1 classificou-se as imagens usando o LAST com a fase ou espectro da transformada de
Fourier com PCA. O método 2 foi o LAST com o espectro ou a fase da transformada
de Fourier. No 3 classificou-se usando o SVM, Comités e LAST com as componentes
principais do PCA. Por fim, no método 4, a classificacao foi realizada usando as imagens
diretamente no LAST.

No método 1 classificou-se as imagens usando o LAST com a transformada de Fourier.
As duas informagoes dadas pela FT (espectro e o angulo da fase) foram usados em
cada teste separadamente. Primeiro somente o espectro e depois somente a fase. Além
disso, com o espectro ou a fase empregou-se também modulo de PCA (como explicado
anteriormente) para treinar. Para a valida¢ao nao se usou o modulo do célculo de PCA,
porque se pretende classificar a imagem real e direta. A diferenca nesse método esta no
fato de se calcular a transformada de Fourier antes do calculo do PCA no treinamento e

nas imagens para validacao.

O segundo método foi utilizado novamente a transformada de Fourier, mas sem o
PCA, como ilustrado na Figura 3.2. Na primeira parte desse método usou-se a compo-
nente do espectro de Fourier antes da montagem das matrizes de treinamento e validagao
para serem utilizados na classificacao diretamente no LAST. Depois repete-se todo o pro-
cesso, porém usando a fase da transformada de Fourier. Nesse método utiliza-se, assim
como nos outros, os modulos de rotacionar as imagens com exsudatos no treinamento e

percorrer em janelas as imagens saudaveis.

Na etapa do terceiro método, o modulo para percorrer as imagens é usado para
as imagens saudaveis, tanto para o treinamento quanto para a validacao. O moddulo
para rotacionar as imagens foi usado para os exemplos com exsudatos duros somente no
treinamento. As imagens resultantes desses modulos sao usadas no médulo seguinte para
o calculo do PCA. Depois, o resultado dos principais componentes calculados servem para
a montagem da matriz de treinamento. Asimagens saudaveis selecionadas aleatoriamente
para validagao passam pelo mesmo processo de serem percorridas em janelas compondo a
matriz de validagao juntamente com as imagens em que estao os exsudatos. As matrizes
de treinamento e validagao montadas sao usadas na classificacao. O processo é o mesmo

para classificacao usando o SVM, Comités e LAST.

44



O 1ltimo método implementado foi a classificacao direta, sem PCA e sem Fourier, com
o LAST. Nessa etapa as imagens sao separadas como nas etapas anteriores, percorre-se
as imagens saudaveis em janelas e rotaciona-se as imagens com exsudatos e os resultados
sao usados para a montagem das matrizes de treinamento e validacao, seguindo para a

classificagao no LAST.
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namento e classificagdo usando SVMs, Comités e LAST.
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3.1.1 Deteccio do disco 6ptico

O disco optico da retina diz respeito a porcao do nervo 6ptico vista no fundo do olho,
formado pelo encontro de todos os axonios das células ganglionares da retina, ou seja, o
disco optico é o fundo do olho. Na Figura 3.3 (A) mostra-se uma imagem de um olho
esquerdo e na (B) de um olho direito. Um dos problemas frequentes em classifica¢ao de
imagens de retina é a regiao do disco Optico, porque o classificador pode ser induzido a
marcar esta regiao como sendo um exsudato duro. Esse problema ¢ comum em classifica-
dores de imagens de retina. Rangayan [30, 31], detecta o disco 6ptico e vasos sanguineos
da retina utilizando os filtros de Gabor. Outra forma que ele usou é a determinagao de
angulos entre a fovea e o centro do DO por meio da Transformada de Hough [68, 25| para

determinar o grau da retinopatia.

A B

Figura 3.3. Exemplificacio das posi¢oes diferentes do disco 6ptico. (A) Olho
esquerdo e (B) Olho direito. Fonte: imagens extraidas do banco de dados MESSI-
DOR [24].

No sistema implementado, foi feita a deteccao do disco 6ptico separadamente e clas-
sificando essa regiao como sendo saudavel. A abordagem escolhida para deteccao disco
optico foi detecté-la manualmente. Um exemplo do DO marcado esta na Figura 3.4.
Como a imagem é RGB, a abordagem feita para encontrar o DO foi por meio da inten-
sidade dos pixels na regiao vermelha, verde e azul, sendo que a intensidade na regiao do
DO ¢ diferente em comparagao com as outras regioes da imagem. Apoés isso, através de
histogramas foi possivel determinar a posicao do centro do disco éptico e demarcar uma
regiao 160 x 160 pixels ao redor do centro como sendo o disco 6ptico. Em todas as ima-
gens separa-se a janela da imagem que esta presente o DO e a classifica como saudavel.

Este processo foi realizado para todos os classificadores, SVM, Comités e LAST.
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Imagem sem marcagio do DO Imagem DO marcado

Figura 3.4. Exemplificacao da marcagao do disco 6ptico. Fonte: imagens extraidas
do banco de dados MESSIDOR [24].

3.1.2 Rotacido imagens com exsudato duro

As imagens de exsudatos duros foram obtidas manualmente, pela extragao por meio de
janelas (100 x 100 pixels) feita nas imagens dos bancos de dados disponiveis, Figura 3.5.
Nesse processo foram geradas 208 imagens com exsudatos duros para serem utilizadas
como a classe de retinopatia diabética nos classificadores. Estas imagens foram acrescen-

tadas & matriz de treinamento do sistema.

(A) (B)

Figura 3.5. Exemplo da obtencao de imagem com exsudato duro. (A) Imagem da
retina completa. (B) Janela separada para ser utilizada como a classe de exsudato
duro.

A quantidade de imagens com exsudatos duros é muito inferior em comparacao com
a quantidade de imagens disponiveis classificadas como saudaveis. Uma das solugoes
encontrada para resolver esse problema é gerar mais exemplos de exsudatos rotacionando
as proprias imagens. Para exemplificar o processo de rotacao necessério, na Figura 3.6,
mostra um exemplo de 25 rotagoes feitas com variagao de, aproximadamente, 25 graus
entre cada imagem. No caso do sistema, a quantidade necesséaria de rotacoes foi 100, ou
seja, com variacao de, aproximadamente, 3 graus entre cada imagem. Esta abordagem
foi feita em todas as imagens para o sistema ter um melhor aprendizado, por conta da

quantidade maior de imagens com exsudatos para imagem
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Figura 3.6. Exemplo de rotagoes em uma imagem com exsudato duro. Nesse caso,
foram feitas 25 rotacGes com variagdo de, aproximadamente, 14 graus entre cada
imagem.

3.2 EXPERIMENTOS DE AVALIAQAO DOS METODOS IMPLEMENTADOS
DE CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE RETINA

Para a implementacao de testes experimentais, alguns bancos de dados de imagens de
retina foram encontrados na literatura como: Messidor [24], e-optha [69], DRIVE [70],
STARE [71], HRF [72], entre outros. Um dos fatores essenciais para a escolha do banco a
ser utilizado foi a quantidade de imagens com RD. Assim, o banco de dados de imagens de
retina escolhido foi 0o MESSIDOR [24]. Ele possui 1200 imagens de fundo de olho com trés
tamanhos diferentes: 1440 x 960, 2240 x 1488 e 2304 x 1536 pixels. O tamanho escolhido
para o projeto foi 1440x960 pixels, pois é o tamanho que possui o maior niimero de imagens
- 320 com retinopatia diabética e 268 sem retinopatia, Figura 3.7. Cabe ressaltar, que
as imagens com exsudatos usadas nos experimentos foram retiradas manualmente das

imagens do banco de dados selecionadas como portadores de retinopatia.

A parte experimental do projeto teve como objetivo colher resultados para posterior
avaliacao do desempenho do sistema. As classificacoes usando o SVM com PCA foram
rodadas de forma sistemaética 180 vezes na mesma maquina para validar a classificagao. Os
resultados como a SVM treinada e os resultados obtidos (acurécia, verdadeiros positivos,
verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos) foram armazenadas em arquivos

para serem avaliados na parte de validacao do sistema.

O classificador do tipo Comités possui diversas abordagens para classificagao como:
Bag, AdaBoostM1, LogitBoost, GentleBoost, RobustBoost, LPBoost, RUSBoost e Subs-

pace. A escolha do melhor método para a pesquisa foi feita por meio de testes prelimi-
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A B

Figura 3.7. Exemplos de imagens do banco de dados MESSIDOR. (A) imagem
sem a presenca de sintomas de Retinopatia Diabética. (B) imagens com sintomas
de Retinopatia Diabética. Fonte: [24].

nares, em que usou-se todas as abordagens individualmente. Os resultados obtidos com
todos os métodos estao na Tabela 3.1. Como o AdaBoostM1 foi a abordagem que mos-
trou melhor resultado com acuracia de 87.01% foi entao escolhido para os experimentos
futuros.

Tabela 3.1. Resultados de experimentos preliminares com os métodos do tipo
Comités.

Abordagem do tipo Comités | Acuracia

Bag 79.87%

AdaBoostM1 87.01%
LogitBoost 85.06%
GentleBoost 85.54%
RobustBoost 85.26%

LPBoost 82.47%

RUSBoost 74.67%

Subspace 54.55%

Com a escolha da abordagem do classificador do tipo Comités partiu-se para a etapa
de sucessivos testes para a validacao e comparacao desse classificador com os demais. Fo-
ram realizados 200 testes sucessivos na mesma méquina armazenando todos os resultados

em arquivos para que os resultados fossem comparados e validados posteriormente.

Outro experimento realizado sucessivamente foi usando o classificador LAST com o

PCA. Nesse caso, foram feitos 164 repeticoes sistematicamente para obtencao de resul-
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tados concretos da classificacao para validacao. Nesse caso, também os resultados foram

armazenados em arquivos para que pudessem ser analisados posteriormente.

Um problema enfrentado na parte de experimentos foi o tempo gasto para rodar
alguns programas que usam o classificador LAST, aproximadamente uma ou até duas
semanas. Por esta razao, as classificagoes do LAST com PCA e o modulo e a fase da
Transformada de Fourier, sem o PCA e com o médulo e a fase de Fourier e com a imagem
diretamente (sem PCA e Fourier) foram rodados apenas uma vez. O tempo que seria

gasto para rodar esses programas centenas de vezes era inviavel.

3.3 METODOLOGIA DE ANALISE DOS RESULTADOS DE CLASSIFICAGAO
— VALIDAGAO E COMPARACAO DOS CLASSIFICADORES

Em aprendizagem de maquina, algumas métricas sao usadas para validar o desempenho do
classificador. Dentre tais medidas, algumas serao utilizadas como: taxa de erro, acurécia,
precisao, sensibilidade e Medida-F. A partir desses calculos, a definicao da classificacao
com melhor desempenho foi definido pelo maior valor de Medida-F 2.6.1 Os métodos que
foram testados sistematicamente serao comparados de duas formas: entre si e tomando
um valor de acuracia como referéncia (0.8), por meio de testes de hipoteses. Outro método
de comparacao explicado nessa secao serd a relacao entre verdadeiros positivos e falsos
positivos pelo método ROC (do inglés, Receiver Operating Characteristics). Todos esses
métodos estatisticos servirao para comparar o desempenho entre os classificadores SVM,
do tipo Comités e LAST.

3.3.1 Meétricas para avaliacio de desempenho dos classificadores

As meétricas de desempenho: acurécia, precisao, sensibilidade e Medida-F foram calcula-
das nos métodos de classificagoes feitas uma tnica vez (LAST, LAST com PCA, LAST
com fase da transformada de Fourier, LAST com moédulo da transformada de Fourier,
LAST com fase da transformada de Fourier e PCA e LAST com moédulo da transformada
de Fourier e PCA). Por meio dessas medidas, podera avaliar e comparar o desempenho
do classificador LAST.

Os resultados dos testes realizados uma tinica vez, por conta do tempo de execugao que
levam, foram coletados e os seus valores de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos,
falsos positivos e falsos negativos colocados em matrizes de confusao como no modelo da

Tabela 2.3. Na pesquisa os verdadeiros positivos correspondem ao exemplos de imagens
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com exsudatos (positivos) e foram classificados como tendo exsudatos (positivos); os falsos
positivos sao os exemplos negativos (saudavel) que foram classificados como positivos
(possuindo exsudatos); verdadeiros negativos sdo as imagens saudaveis (negativos) e que
foram classificados como imagens saudaveis (negativos) e falsos negativos sao os exemplos

positivos (imagens com exsudatos) que foram classificados como negativos (saudaveis).

A acuracia ou taxa de acerto de cada classificacao é calculada pela Equacao 2.59.
Ela é medida pelo ntimero de acertos (verdadeiros positivos e verdadeiros negativos)
dividido pelo total (acertos e erros). A precisao, Eq. 2.60, é calculada pela razao entre
os verdadeiros positivos pelo nimero total de classificados como positivos (verdadeiros
positivos e falsos positivos). Na classificagao de imagens de retina, a precisao é a taxa com

que todas as imagens classificadas como tendo retinopatia realmente possuem exsudatos.

A sensibilidade, Equagao 2.61, é definida pela razao entre verdadeiros positivos e
a soma dos verdadeiros positivos e falsos negativos. Ela calcula a taxa com que o sis-
tema classifica como positivos todos os exemplos que sao positivos. Nos classificadores
representa a taxa das imagens com exsudatos sao classificadas com tendo retinopatia. A
Medida-F 2.65 é a média ponderada de precisao e sensibilidade. Ela serda usada como
padrao para comparar os classificadores, ou seja, o classificador que tiver maior Medida-
F serd considerado como tendo o melhor desempenho de classificagdo com imagens de

retina.

3.3.2 Testes de Hipoteses

Para comparar as acurédcias das classificacoes feitas sistematicamente, foram realizados
testes de hipoteses. Eles podem ser divididos em paramétricos e nao paramétricos. Os
paramétricos exigem que as amostras tenham distribuicao normal. Os testes nao paramé-
tricos nao precisam de requisitos tao fortes, como a normalidade. Antes de fazer o teste
de hipotese, testa-se a normalidade. Para verificar se os dados seguem a distribuicao
normal e atendem a pressuposicao de normalidade utilizou-se o teste de Lilliefors. Os
testes paramétricos foram feitos usando o teste t-student e os nao paramétricos o teste

Wilcoxon.

Na metodologia de um teste de hipdtese, determina-se uma hipotese nula, espera-se
que seja rejeitada, com um certo nivel de significancia calculada. O nivel de significancia
é a probabilidade de se rejeitar a hipdotese nula e quanto maior for (mais proximo de

100%) maior a confianga de que a hipotese nula pode ser rejeitada.

Os experimentos em que foram feitos testes de hipoteses foram: SVM com PCA,
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do tipo Comités com PCA e LAST com PCA. O primeiro teste feito foi para definir
se seguiam a distribui¢cao normal ou nao. Caso os dois fossem normais o teste seria
paramétrico, caso contrario, o teste seria nao paramétrico. Na comparacao entre eles as
hipoteses nulas definidas foram: Comités tem acuracia melhor do que o LAST (o teste foi
nao paramétrico), SVM tem acuracia melhor do que LAST (teste foi ndo paramétrico) e a

acuracia do SVM é melhor do que o classificador do tipo Comités (teste foi paramétrico).

Outro teste de hipotese formulada foi de que as classificacoes realizadas sucessiva-
mente obtiveram, como hipoétese nula, desempenho menor do que uma acuracia de re-
feréncia de 80%. Na comparacgido entre o LAST e o valor de referéncia o teste foi ndo
paramétrico e entre Comités e SVM os testes foram paramétricos. Essa comparacao
serviu para avaliar o desempenho dos classificadores desenvolvidos com os presentes na
literatura [19, 67, 66].

3.3.3 Maedida de desempenho no plano ROC

Para comparar todas as classificacoes foi usado o método ROC. No espaco ROC, como
mostrado na Figura 2.15, plota-se taxa de falsos positivos, ou especificidade 2.66, pela
taxa de verdadeiros positivos, ou sensibilidade 2.61, foi usado para comparar todas as
classificagoes realizadas. Nos testes feitos uma vez (LAST, LAST com PCA, LAST com
fase da transformada de Fourier, LAST com moédulo da transformada de Fourier, LAST
com fase da transformada de Fourier e PCA e LAST com moédulo da transformada de
Fourier e PCA) usaram-se as matrizes de confusdo montadas para plotar os pontos no
plano. Nos testes sistematicos escolheu-se um ponto e a partir da matriz de confusao
plotaram-se os pontos no plano junto com os outros pontos. A partir desse grafico é
possivel avaliar o método de classificacao que obteve melhor desempenho para imagens

de retina.

A avaliagao é dada pelo posicionamento do ponto no plano ROC, Figura 2.14. Os
classificadores que tiveram ponto proximo ao canto inferior esquerdo podem ser considera-
dos "conservadores", porque eles fazem uma classificagdo positiva somente se tém grande
seguranca na classificacdo. Como consequéncia, eles cometem poucos erros falsos posi-
tivos, mas frequentemente tém baixas taxas de verdadeiros positivos. Os classificadores
que tiverem pontos proximos ao canto superior direito podem ser considerados “liberais”,
pois eles predizem a classe positiva com maior frequéncia, de tal maneira que classifi-
cam a maioria dos exemplos positivos corretamente, mas, geralmente, com altas taxas de
falsos positivos. Portanto, os melhores classificadores serao aqueles que estiverem mais

proximos do canto superior esquerdo do gréfico.

93



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos nos experimentos sao mostrados e avaliados de quatro formas nesse
capitulo. A primeira serd em forma de histogramas de desempenho obtidos nos testes
sucessivos: SVM com PCA, Comités com PCA e LAST com PCA. Na segunda parte, sera
por meio da comparacao das medidas de desempenho nos métodos de classificacao com
unico teste. Na terceira parte os testes sucessivos serao avaliados por meio de testes de
hipoteses, tanto na comparacao entre eles quanto comparando com um valor de referéncia.

Por fim, todos os métodos usados na pesquisa sao esbocados no placo ROC.

4.1 HISTOGRAMAS DE DESEMPENHO DOS METODOS TESTADOS SISTE-

MATICAMENTE

O resultado das acurécias obtidas nos testes sisteméaticos, SVM com PCA, Comités com
PCA e LAST com PCA, estao representadas nessa secao por meio de histogramas de
frequéncia. Cabe ressaltar que a acuracia é taxa de acerto calculada como o nimero de
acertos na validacao dividido pelo niimero de acertos mais o nimero de erros na validacao.
Na Figura 4.1 estd o histograma obtido nos experimentos usando o classificador SVM
com o PCA com frequéncia total de 180. Na Figura 4.2 esta o histograma obtido com
o classificador do tipo Comités com PCA com frequéncia total de 200. Por fim, na

Figura 4.3 expde o histograma do LAST com PCA com frequéncia total de 164.

Para verificar se os histogramas encontrados obedecem a curva de normalidade, foi
feito previamente um teste de hipdtese usando o método Lilliefors. Os resultados obtidos
no tipo Comités e SVM foram definidos como seguindo uma curva normal. Ja para a
classificagao com o LAST essa hipotese foi rejeitada, nao dando a curva a condicao de
normalidade. Na Figura 4.3 é possivel perceber que os alguns resultados fugiram do

padrao e ficaram entre 0.6 e 0.7.
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Figura 4.1. Histograma dos testes do classificador SVM com PCA.
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Figura 4.2. Histograma dos testes do classificador do tipo Comités com PCA.
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Figura 4.3. Histograma dos testes do classificador LAST com PCA.

4.2 MEDIDAS DE DESEMPENHO PARA OS TESTES REALIZADOS UMA VEZ

Para os métodos de classificacao realizados uma vez, a comparacao foi feita colocando-se
os resultados obtidos na forma de matrizes de confusao como na Tabela 2.3, nas quais
estao colocados os verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos
negativos encontrados, em cada caso. Na tabela 4.1 estao as matrizes de confusao para a
classificagao usando o LAST com a fase da transformada de Fourier das imagens, LAST
com o modulo da transformada de Fourier, LAST com PCA e o médulo da transformada
de Fourier, LAST com PCA e a fase da transformada de Fourier e LAST sem PCA e sem

Fourier.

A comparagao entre os métodos utilizados com o LAST foi feita por meio de métricas
de desempenho como acuracia, precisao, sensibilidade e Medida-F, Tabela 4.2. Por meio
das formulas de cada uma detalhadas na Secao 3.3.1 calculou-se a Medida-F de cada
experimento. Tomando como medida padrao a Medida-F, o melhor resultado foi a clas-
sificagdo de imagens de retina usando o PCA com o mdédulo da transformada de Fourier
no LAST com 0.8815. A partir desse resultado conclui-se que o uso do PCA foi impor-
tante para melhorar o desempenho e que a distribuicao de energia nas imagens ajudou o
classificador a separar as classes. Por outro lado, o que apresentou menor Medida-F foi a
classificacao com a fase da transformada de Fourier, mostrando que as informagdes sobre

as bordas das estruturas que a imagem nao ajudaram na classificacao.
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Tabela 4.1. Matrizes de confusdo para os resultados da classificacdo com testes
feitos uma vez.

Predigao Positiva \ Predicao Negativa

LAST com fase de Fourier
Classe Positiva 45 38
Classe Negativa 20 44

LAST com moédulo de Fourier
Classe Positiva 40 41
Classe Negativa 0 66
LAST com modulo de Fourier e PCA
Classe Positiva 65 14
Classe Negativa 2 66
LAST com fase de Fourier e PCA
Classe Positiva 43 30
Classe Negativa 8 66
LAST

Classe Positiva 62 22
Classe Negativa 2 71

Tabela 4.2. Resultados de experimentos feitos com LAST e ferramentas como
PCA e Transformada de Fourier.

Acuracia | Precisao | Sensibilidade | Medida-F
LAST com fase 0.6054 0.6923 0.5421 0.6065
de Fourier
LAST com modulo 0.72 1 0.5422 0.7031
de Fourier
LAST com PCA e 0.8526 0.9710 0.8072 0.8815
modulo de Fourier
LAST com PCA e 0.74 0.8431 0.5310 0.6516
fase de Fourier
LAST 0.8526 0.9687 0.62 0.7560
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4.3 TESTES DE HIPOTESES PARA COMPARACAO ENTRE OS TESTES SIS-
TEMATICOS

Os testes de hipoteses foram feitos com os experimentos realizados sistematicamente
(SVM com PCA, Comités com PCA e LAST com PCA). A primeira parte comparou os
trés métodos entre si e na segunda foi comparar os trés testes com um valor de referéncia.
Antes de comparar fez-se o teste de normalidade (método Lilliefors) para determinar se
os testes seriam paramétricos ou nao paramétricos. Caso a hipotese de normalidade nao
fosse rejeitada para os dois casos comparados o teste seria paramétrico (t-student), caso

contrario, o teste seria nao paramétrico (Wilcoxon).

A Tabela 4.3 mostra os resultados obtidos nas comparacoes entre os classificadores.
A primeira hipotese nula testada foi de que a acurécia obtida pelo classificador do tipo
Comités seria maior do que a obtida no LAST. Esse teste foi nao paramétrico e a hipotese
foi rejeitada com nivel de significancia de 98%. O segunda segunda hipotese nula testada
foi de que a acuréacia obtida no SVM foi maior do que LAST. Esse teste também foi nao
paramétrico e a hipotese foi rejeitada com nivel de significancia de 99.99%. No terceiro
teste, a hipotese nula foi de que a acuricia no SVM foi maior do que no classificador do
tipo Comités. Ao contrario dos testes anteriores, esse teste foi paramétrico e a hipotese
nula foi rejeitada com nivel de significancia de 99.99%. Esses testes mostraram, com nivel
de significancia alto, que o LAST apresentou melhor desempenho na comparacgao do tipo
Comités e SVM. Em segundo lugar ficou o classificador do tipo Comités e em terceiro a
classificacao com o SVM.
Tabela 4.3. Valores dos niveis de significancia os testes de hipotese entre SVM
com PCA, Comités com PCA e LAST com PCA. O teste com hipdtese nula de que
a classificacdo com tipo Comités era maior do que o LAST foi rejeitada com 98%.
O teste com hipotese nula de que a classificagdo com SVM foi maior do que o LAST

foi rejeitaada com 99.99%. O teste com hipotese nula de que a classificacdo com
SVM foi maior do que o tipo Comités foi rejeitada com 99.99%.

Comités com PCA | SVM com PCA
LAST com PCA 98% 99.99%
Comités com PCA 99.99%

Na segunda parte, os resultados obtidos foram comparados com um valor de referéncia
para acuracia de 0.8. A primeira hipotese nula testada foi de que a acurédcia usando o
classificador LAST era menor do que 0.8. Esse teste realizado foi nao paramétrico e a
hipotese nula foi rejeitada com nivel de significancia de 91%. A segunda hipotese nula
foi de que a acuracia usando o classificador do tipo Comités era menor do que o valor

de referéncia. Esse teste foi paramétrico e a hipotese nula foi rejeiada com nivel de
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significancia de 99.99%. O terceiro teste foi testar se a acuracia usando o SVM foi menor
do que o valor de referéncia. Esse teste também foi paramétrico e a hipotese nula foi
rejeitada com nivel de significancia de 99%. Todos esses resultados estdo presentes na
Tabela 4.4.

Os resultados obtidos nessa avaliacao mostram que os trés classificadores funcionaram
bem e que estdo acima do esperado de 80% de acuracia. Cabe ressaltar que acredita-se
que o nivel de significancia para o LAST foi menor por conta do valores de acuracia na

regiao entre 0.6 e 0.7 mostrados no histograma e discutido na Secao 4.1.

Tabela 4.4. Valores dos niveis de significancia os testes de hipdtese das médias das
acuracias do SVM com PCA, do tipo Comités com PCA e LAST com PCA com
acuracia de referéncia de 0.8.

Acuracia de referéncia 0.8
LAST com PCA 91%
do tipo Comités com PCA 99.99%
SVM com PCA 99%

4.4 RESULTADOS DE DESEMPENHO DE TODOS OS TESTES NO PLANO
ROC

Os desempenho mostrado no plano ROC exibe a comparacao entre todos os métodos
testados na pesquisa. O grafico da Figura 4.4 apresenta os pontos obtidos da relagao
entre a taxa de falsos positivos (1-especificidade) e a taxa de verdadeiros positivos (sensi-
bilidade). Como detalhado na Se¢ao 3.3.3 os pontos que estao na parte esquerda superior

sao os que possuem melhor desempenho.

Pelo grafico é possivel definir que a classificagio do LAST com mo6dulo de Fourier é
o mais conservador na comparacao, porque ele nao aceita falsos positivos, mas prejudica
bastante o desempenho dos verdadeiros positivos. O mais liberal é a classificacao usando
o LAST com a fase da transformada de Fourier, porque aceita bastante falsos negativos,

porém tem bom desempenho nos verdadeiros positivos.
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A maioria dos classificadores (SVM com PCA, Comités com PCA, LAST com PCA,
LAST e LAST com o moédulo da transformada de Fourier e PCA) estao proximos do
canto esquerdo superior do grafico, o que mostra bom desempenho pela relacao entre
falsos positivos e verdadeiros positivos. Dentre eles, pode-se detacar o desempenho do
SVM com PCA e o LAST com o moédulo da transformada de Fourier e PCA como os
melhores. Por outro lado, a classificacdo que mostrou pior desempenho foi com o LAST

com a fase da transformada de Fourier, confirmando o que foi encontrado também na
Secao 4.2.
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Figura 4.4. Metricas de desempenho no plano ROC para todos metodos testa-
dos. Os pontos no grafico representam: (a)SVM com PCA, (b)Comités com PCA,
(¢c)LAST com PCA, (d)LAST com a fase da transformada de Fourier, (¢)LAST
com o mo6dulo da transformada de Fourier, (f)LAST com a fase da transformada
de Fourier e PCA, (g)LAST com o moédulo da transformada de Fourier e PCA e
(h)LAST.
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5 CONCLUSAO

A pesquisa desenvolveu e avaliou um sistema para classificacao de imagens de retina
como forma de auxilio a diagnoéstico da retinopatia diabética. Como o diagnoéstico por
imagem ¢ a forma de deteccao da doenca, o trabalho teve como finalidade comparar os
métodos tradicionais de classificacdoes de imagens médicas utilizando a extracao de ca-
racteristicas com algoritmos que dispensam a extragao prévia de caracteristicas por meio
de treinamento de dicionarios. Avaliou-se também a utilizacdo de algumas ferramentas
que possam melhorar o desempenho da classificacao como PCA e o uso da transformada

discreta de Fourier para extracao de caracteristicas espectrais.

Os resultados mostraram, por meio de testes de hipoteses, realizados apos avaliacao
sistemética que a classificacao usando o método do LAST com PCA teve melhor desem-
penho nas comparacoes com o classificador do tipo Comités com o PCA com nivel de
significancia de 98% e com o SVM com PCA com nivel de significancia de 99.99%. Ja
na comparacao entre Comités com PCA e SVM com PCA, o método do tipo Comités
obteve resultado melhor com nivel de significancia de 99.99%. Outros testes de hipoteses
mostraram que as trés classificagoes possuem acurécia superior a 0.8 com nivel de signifi-
cancia de 91% para o LAST, 99.99% para Comités e 99% para o SVM. Em experimentos
com outras variaveis, tendo a Medida-F como parametro obteve-se a seguinte ordem de
desempenho: LAST com PCA e o modulo da Transformada de Fourier (0.88), LAST
(0.75), LAST com modulo de Fourier (0.70), LAST com PCA e fase de Fourier (0.65) e
LAST com fase de Fourier (0.60). A anélise no plano Receiver Operating Characteristic
mostrou que as classificacdes da imagens com SVM com PCA, Comités com PCA, LAST
com PCA, LAST e LAST com o mo6dulo da transformada de Fourier e PCA possuem boa
relacao entre verdadeiros positivos e falsos negativos, o mesmo nao acontece nos casos do
LAST modulo da transformada de Fourier, LAST com fase da transformada de Fourier

e PCA e no LAST com a fase da transformada de Fourier.

Conclui-se que no treinamento usando dicionérios, sem a extracao prévia de carac-
teristicas, o LAST obteve melhor acuracia média (0.84) do que a acuracia comumente
encontrada na literatura (0.8) e com as acuracias médias encontradas na pesquisa usando

o classificador do tipo Comités (0.81) e 0 SVM (0.79). A pesquisa mostrou que a classifi-
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cacao usando o LAST ajudaria no diagnoéstico de retinopatia diabética, porque o sistema
apresentou bom indice de verdadeiros positivos e baixo indice de falsos negativos. Em
trabalho futuro, pretende-se combinar técnicas de aprendizagem profunda com as abor-
dagens aqui empregadas, para avaliar o impacto sobre as métricas de desempenho, com

base em bancos de imagens maiores a serem obtidos em parcerias de pesquisa.
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