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RESUMO

Vitor A., R. Mapas de melanina e oxiemoglobina para auxiliar redes neurais
na classificagao de imagens de retina. Dissertacao (Mestrado - Programa de Pds-
Graduacao em Fisica Aplicada & Medicina e Biologia) - Faculdade de Filosofia Ciéncias e
Letras de Ribeirao Preto, Universidade de Sao Paulo, Ribeirao Preto - SP, 2022.

A maioria das doencas oculares podem ser prevenidas e tratadas de maneira eficaz
se detectadas precocemente. As redes neurais podem acelerar os processos de triagem das
patologias oculares ao identificar previamente a presenca de alguma doenca. Uma vez
que varias doencas estao relacionadas com o nivel de oxigenagao dos olhos, esta pode ser
uma caracteristica importante a ser analisada, visando o diagndstico e tratamento. Neste
trabalho utilizamos os mapas de densidade de oxiemoglobina e melanina em imagens de
retinografia combinados de duas formas: 3 canais (tons de cinza, melanina e oxiemoglo-
bina) ou 5 canais (vermelho, verde, azul, melanina e oxiemoglobina) e testamos essas

combinacoes em 3 redes neurais convolucionais sendo uma delas um modelo pré-treinado.

Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais, Melanina, Oxiemoglo-
bina, Fundo de Olho.



ABSTRACT

Vitor A., R. Melanin and oxyhemoglobin maps to improve neural networks
in eye fundus images classification. Dissertacao (Mestrado - Programa de Pds-
Graduacgao em Fisica Aplicada & Medicina e Biologia) - Faculdade de Filosofia Ciéncias e

Letras de Ribeirao Preto, Universidade de Sao Paulo, Ribeirao Preto - SP, 2022

Several eye diseases can be prevented and treated effectively if detected early.
Neural networks can speed up the processes of screening for eye diseases by identifying the
presence of some disease in advance. Since several diseases are related to the oxygenation
level of the eyes, this can be an important feature to be analyzed. In this work we
use oxyhemoglobin and melanin density maps as new channels in convolutional neural

networks and compare the results with pre-trained models.

Key-words: Convolutional Neural Networks, Melanin, Oxyhemoglobin,
Eye Fundus
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1 Introducao

O ser humano possui cinco sentidos: visao, paladar, olfato, audicao e tato, que é
como se mantém em contato com o meio ambiente. No entanto, nosso sentido da visao,
que tem os olhos como érgaos sensoriais, ¢ um dos mais importantes, pois a maioria das
informagoes que percebemos chega até nés por meio dele. Por esta razao, manter uma

boa saude ocular é essencial em todos os aspectos e atividades de nossas vidas diarias.

A oftalmologia é a parte da medicina que se ocupa do estudo do olho, do diagnédstico
e tratamento das diferentes doencas que este pode apresentar. Segundo dados da Orga-
niza¢do Mundial da Satide (OMS), quase 285 milhdes de pessoas apresentam problemas
oculares no mundo, dos quais entre 60% a 80% dos casos podem ser evitados e tratados
[1]. No Brasil, o Censo Demogréfico de 2010 identificou mais de 35 milhoes de pessoas
com algum grau de dificuldade visual [1]. ” As doengas oculares mais comuns e que podem
ocasionar cegueira irreversivel sao glaucoma, retinopatia diabética e degeneragao macular
relacionada a idade, enquanto que uma das principais doencas oculares que podem causar

cegueira reversivel é a catarata.[1, 2].

Para o estudo de diferentes doencas, a oftalmologia lida muito com a analise de
imagens de exames clinicos. Mas muitas vezes os pacientes com doencas oculares nao
percebem o agravamento dos casos assintomaticos e a doenga é detectada quando ja esta

em um estagio muito avangado. [2, 3].

Procurando uma melhor forma de monitorar e diagnosticar as doencas oculares,
tem sido desenvolvidos algoritmos de inteligéncia artificial (IA). Avangos recentes na com-
putacao, como também a disponibilidade de grandes datasets, tem o potencial de melho-
rar os diagndsticos. Aprendizado profundo ou Deep Learning (DL) se tornou uma pratica
comum em inteligéncia artificial, com performances iguais ou até melhores do que as de
humanos como por exemplo, em 2012, um artigo de Krizhevsky et al. descreveu como uma
rede neural alcancou resultados superiores aos humanos em uma tarefa de reconhecimento
de imagem chamada ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) [4].
DL é uma familia de métodos computacionais que permitem que um algoritmo aprenda

a partir de um grande conjunto de dados que apresentam o comportamento desejado [5].

A maioria das aplicacbes de DL em imagens de fundo podem ser divididas em
classificagao e segmentacao. A segmentacao de imagens é o processo de dividir uma
imagem em vérias regioes ou segmentos, cada um com caracteristicas semelhantes. Isso
é 1util para destacar objetos ou areas especificas na imagem e para facilitar a analise
e processamento posterior. Existem varios métodos de segmentacao, incluindo baseado
em limiar, cor, textura, forma e aprendizado de maquina. Classificacao pode ser ainda
dividida em identificacao da presenca de uma doenca ou caracterizacao do nivel de doenca,

como por exemplo os graus de retinopatia diabética [6, 7].
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Algumas técnicas para te obter imagens em oftalmologia sao a Tomografia de
Coeréncia Optica (OCT), Tomografia de Coeréncia Optica com Angiografia (OCT-A) e
Retinografia. O OCT é um exame nao invasivo que utiliza a interferéncia de luz para pro-
duzir imagens detalhadas dos tecidos oculares, como retina e nervo 6ptico. E amplamente
utilizado para o diagndstico e monitoramento de doencas oculares, como degeneracao ma-
cular, glaucoma e diabéticas retinopatia. O OCT funciona enviando um raio de luz através
do olho e medindo a intensidade de luz que é refletida de volta. Essa medida é usada
para produzir imagens tridimensionais dos tecidos oculares, permitindo a visualizacao de
estruturas internas com alta resolucao. E um exame seguro, rapido e indolor, que ajuda

a detectar e monitorar problemas oculares de forma precisa e eficiente.

O OCT-A é uma técnica de exame que combina as caracteristicas do OCT com
as da angiografia. Ela permite a visualizacao detalhada da microcirculagao sanguinea na
retina e na coroide, bem como a estrutura da retina. O OCT-A funciona ao medir a
variacao na velocidade de fluxo de sangue nos vasos sanguineos da retina e coroide. Isso
é feito através de um escaneamento laser que gera imagens da vascularizagao dos tecidos
oculares em diferentes niveis de profundidade. A Retinografia é uma técnica de exame

que consiste em observar e registrar fotografias da retina, do nervo éptico e do fundo do
olho.

No presente trabalho vamos lidar com classificacao de imagens, uma vez que que-

remos identificar em uma imagem se pode existir a presenca de alguma patologia.
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2 Referencial teorico

2.1 Principais doengas oculares

Nosso olho é o orgao sensorial mais importante de todos, porque gracas a ele
conseguimos realizar grande parte de nossas atividades diarias. E um orgao tao complexo
quanto sensivel. Existem muitas doencas que podem causar sérias consequéncias a nossa
visao se nao forem detectadas e tratadas a tempo. Elas vao desde doencgas oculares que
nao causam cegueira, como miopia, opacidades vitreas e estrabismo, até doencas que
causam cegueira reversivel e cegueira irreversivel como glaucoma, degeneracao macular

relacionada a idade e retinopatia diabética.

2.1.1 Glaucoma

O glaucoma é um problema mundial de satude atingindo cerca de 60 milhoes de
pessoas em todo mundo, das quais 8,4 milhoes ficaram cegas [8]. O seu diagnéstico precoce

resulta em melhores formas de tratamento e maiores chances de evitar a cegueira.

Glaucoma é um conjunto de doencas que resulta em danos no nervo 6ptico e retina
e causa perda da visao. Alguns tipos de glaucoma se desenvolvem lentamente e sem
a presenca de dor. Pouco a pouco a visao periférica diminui e eventualmente a visao
central também, caso nao seja tratada. Uma vez que a perda de visao ocorre, é impossivel
reverter o caso, ou seja, a perda de visao é permanente. Um dos principais indicativos de
glaucoma ¢é a alta pressao intraocular [9]. Glaucoma é mundialmente a segunda doenga
que mais causa cegueira, atras apenas da degeneragao macular para cegueira irreversivel,

ou catarata, para cegueira reversivel. [10]

2.1.2 Degeneracao macular relacionada a idade

A degeneragao macular relacionada a idade (DMRI) vem sendo considerada o prin-
cipal motivo de cegueira em pessoas acima de 40 anos [11]. Hoje, sabemos que fatores
genéticos tém forte influencia sobre essa condicao, mas precisamos levar em consideracao
estilo de vida, sexo e outros fatores. Embora ainda seja uma incégnita o motivo, sabe-se
que a degeneracao macular estd ligada diretamente com a idade [12]. A DMRI é uma
doenga cronica progressiva da retina central promovendo degeneracao e levando a cegueira.
Ela é causada por acimulo de material extracelular na macula (regiao posterior central
da retina) isso aliada a fatores como cardiopatias, pacientes fumantes e outros. Ha duas
décadas a DMRI era considerada sem tratamento[13], mas hoje, farmacos que promovem
a supressao do fator de crescimento endotelial vascular (VEGF) mudou substancialmente

a forma de tratar a doenga [14].
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A imagem de retina é habitualmente utilizada para detectar drusas (massas ama-
reladas), onde sao verificadas a quantidade e a qualidade morfol6gica para classificagao

da DMRI. Assim, procurando diagnosticar, temos [15]:

e exames nao-invasivos, como OCT e autofluorescéncia;

e exames invasivos, como angiografia.

Porém, esses exames precisam ser feitos por profissionais especificos para um di-
agnoéstico correto. Além disso, s@o exames que podem custar bem caro e nao estao dis-
poniveis em todas as regides [15] fazendo com que boa parte da populagao nao tenha

acesso aos exames, aumentando assim a dificuldade no tratamento.

2.1.3 Retinopatia diabética

O diabetes mellitus é uma condigao multifatorial e complexa que pode levar a graves
complicagoes em varios 6rgaos e sistemas, incluindo o sistema ocular. Em particular, a
disfun¢ao vascular na retina pode causar danos e eventual perda da visdo.[16]. O diabetes é
uma doenca metabdlica definida por aumento de glicose no sangue e descontrole de insulina
(hormoénio produzido no pancreas) causando picos desordenados de glicose interferindo no
armazenamento de energia dos individuos. Sedentarismo, genética e envelhecimento sao
alguns dos fatores de risco para o desenvolvimento desta doenga [17]. Estudos mostram
que a gravidade da diabetes e a disfuncao na retina estao ligadas diretamente: quanto
maior o tempo que o paciente for acometido pela doenca , maiores as chances de ter uma

manifestacao da retinopatia diabética [16].

2.2 Técnicas de auxilio ao diagnéstico oftalmoloégico
2.2.1 Retinografia

A retina é uma camada de tecido encontrada dentro do olho humano que tem um
papel muito importante na visao humana, pois capta a luz e a converte em sinais elétricos
[18]. A técnica utilizada na medicina para obter imagens coloridas da retina é conhecida
como retinografia [19] e é amplamente utilizada para detectar diferentes doengas, como re-
tinopatia diabética (Fig. 2.1), retinopatia hipertensiva, retinite pigmentosa e degeneragao

macular relacionada a idade [20].

A retinografia é realizada com as chamadas “cameras de fundo de olho”, cujo dese-
nho éptico é baseado na oftalmoscopia indireta monocular, pois os sistemas de observacao
e iluminagao seguem caminhos distintos [22, 23]. Essas cameras proporcionam uma visao

vertical e ampliada do fundo de olho e permitem a visualizacao da area retiniana de 30 a
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(a) Olho saudavel (b) Olho com retinopatia
diabética

Figura 2.1: Retinografia de a) um olho saudével e b) um olho com retinopatia
diabética. Imagens retiradas do dataset [21].

50°. Além disso, existe a possibilidade de modificagoes com zoom ou lentes auxiliares ou

lente grande angular [23].

A luz de observagao em um retinografo é focalizada por uma série de lentes através
de uma abertura em forma anelar. Este feixe entao passa por uma abertura central para
formar um anel e depois pela lente objetiva da camera para passar pela cérnea até a retina
[23]. A luz refletida da retina passa pelo orificio anelar do sistema de iluminagao. Os raios
formadores de imagem continuam até a ocular telescopica de baixa poténcia. Para tirar
uma fotografia da retina, um espelho interrompe o caminho do sistema de iluminacao e
permite que a luz da lampada do flash passe para o olho. Nesse momento, um espelho cai
na frente do telescépio de observacao, e se encarrega de redirecionar a luz para o meio de

captura, seja um filme ou camera digital.

2.2.2 OCT e OCTA

A tomografia de coeréncia éptica (OCT) é uma técnica diagnéstica nao invasiva que
gera imagens transversais das distintas camadas da retina. Além de ser uma técnica nao
invasiva, ela fornece imagens de alta resolucao, rapidas, sem dor, sem efeitos adversos e nao
precisa de uma preparacao prévia. A OCT é 1til para o tratamento e a deteccao precoce
de patologias que afetam a retina, como, por exemplo, a diabetes ocular, edema macular,
miopia e degeneracao macular relacionada a idade. Também tem sido amplamente usada
em tratamentos de glaucoma uma vez que a OCT é sensivel na deteccao da progressao

do glaucoma no seu estégio inicial, o que pode facilitar seu monitoramento [24, 25].

A obtencao da imagem em OCT é baseada na interferometria de baixa coeréncia
(Fig. 2.2). Uma luz é gerada a partir de um diodo infravermelho de baixa coeréncia

ou uma fonte de laser de femtossegundos, que penetra nos tecidos oculares. O feixe é
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dividido uniformemente em dois caminhos 6pticos, um dos quais penetra na retina e o
outro reflete em um espelho de referéncia. A interferéncia ocorre apenas quando as ondas
refletidas de volta coincidem dentro do comprimento de coeréncia da fonte, e seu atraso
ou diferenca de caminho é medido para saber a profundidade no olho em que a reflexao
ocorreu [24, 26].

Fonte de baixa "
coeréncia “. Espelho

de
Interferometro

referéncia

Figura 2.2: Esquema da tomografia de coeréncia éptica (OCT).

A angiotomografia de coeréncia 6ptica (OCTA) ¢ um método recente e comple-
mentar baseado na OCT. A OCTA incorpora o contraste gerado pelo movimento das
células sanguineas nos vasos da retina contra o tecido estatico circundante. A luz refle-
tida pela superficie dos globulos vermelhos em movimento permitem a visualizacao em
alta resolucao de imagens angiograficas volumétricas da retina de uma forma nao invasiva

e sem a necessidade de usar algum elemento de contraste (Fig. 2.3) [27, 28].

2.3 Inteligéncia Artificial

Muitas vezes hd confusao com os termos de inteligéncia artificial, aprendizado de

méquina e aprendizado profundo. Esses sdo termos relacionados mas diferentes (Fig. 2.4).
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Figura 2.3: Recorte de uma imagem OCTA. Quanto mais clara a imagem
maior o movimento dos glébulos vermelhos.

&

N
Inteligéncia artificial

Aprendizado de maquina

Ap\réh&iizado
profundo

Figura 2.4: Relagao entre inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e
aprendizado profundo. Adaptado de Chollet 2021 [29].

Inteligéncia artificial é uma parte das ciéncias da computacao que, através de dis-
positivos eletronicos ou sistemas informaticos, busca a automacao de tarefas que normal-
mente sao realizadas por humanos. Dentro da A existe uma sub-area onde os algoritmos
“aprendem”, isto é, utilizam dados para aumentar a performance, ou eficacia, com a qual
realizam alguma tarefa. Essa subdrea é chamada de aprendizado de maquina (Machine
Learning, ML), onde um sistema ¢ treinado ao invés de ser programado explicitamente.
A maquina analisa os inputs e procura um padrao de regras de modo a automatizar a
tarefa [30].

Uma sub-drea de ML é o aprendizado profundo (Deep Learning, DL). DL é um

conjunto de algoritmos que fazem uso de redes neurais (com duas ou mais camadas ocultas)
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para criar e processar dados de entrada e gerar saidas sem a necessidade de inserir regras

manualmente [30, 31].

2.4 Redes neurais artificiais

As Redes Neurais Artificiais (Artificial neural networks, ANNs) sao sistemas adap-
tativos inspirados nos processos de funcionamento do cérebro humano. As ANNs sao
compostas de nds interconectados que replicam o papel dos neuronios bioldgicos no envio

de sinais de uns para os outros [32, 33].

Nas redes neurais, os nés sao chamados de neuronios artificias ou simplesmente
neurdnios e cada um deles atua como uma unidade de processamento. A figura 2.5
mostra o modelo de funcionamento de um neurénio artificial. Nesse modelo, um ou mais
sinais de entrada (z;) chegam a cada neurénio e cada entrada tem um peso associado
(W) que é equivalente a sua importancia. Uma soma ponderada dos sinais é feita e entao
uma funcao de ativagao (f) é aplicada para emitir um sinal de saida (y;) para os outros
neuronios. A funcao de ativagao é uma funcao nao linear que pode ser uma funcao degrau,
sigmoide, Tanh, Rectified Linear Unit, etc. [33, 34]. As fungoes de ativacao nao lineares
sao usadas em redes neurais para permitir que o modelo aprenda relagoes nao lineares
entre as entradas e as saidas. Se a funcao de ativagao fosse linear, a combinacgao linear de
saidas de varias camadas intermediarias de neuronios também seria linear, o que limitaria
a capacidade do modelo de aprender relagbes complexas e nao lineares. Além disso, as
funcoes lineares nao podem modelar problemas nao lineares, como XOR, e nao podem

capturar o comportamento nao linear de muitos sistemas e processos do mundo real.

Entradas Pesos

T

X @ Fungdo de

Soma ativacdo ,
X @ Saidas
2 —L
z - f - y.l'

X3 o-—lr

Figura 2.5: Diagrama esquematico de neurdnio artificial. Adaptado de Zhang
2019 [34].

As redes neurais sao sistemas capazes de ajustar sua estrutura interna, no caso

os pesos de suas conexoes, de modo a otimizar um resultado. Sao tipicamente utilizadas

23



para resolver problemas nao lineares, capazes de reconstruir regras que governam a solucao
4tima para esses problemas [35]. A estrutura de uma rede neural geralmente estd organi-
zada por camadas: camada de entrada, camadas ocultas ou intermediarias e camada de
saida. Cada uma delas contém neuronios que podem estar conetados aos neuronios das
outras camadas (Fig. 2.6) [34, 35].

Camadas ocultas

Camada de Camada
Entrada Neurénios de saidas

Figura 2.6: Esquema geral da estrutura de uma rede neural.

Um algoritmo de aprendizado de maquina ¢ um algoritmo que é capaz de aprender
a partir de dados, e podem ser classificados de acordo com o tipo de supervisao utili-
zada durante o treino. As quatro principais categorias sao: aprendizado supervisionado,
aprendizado nao supervisionado, aprendizado semi-supervisionado e aprendizado por re-
forgo [36, 37].

Aprendizado supervisionado é um paradigma de aprendizado no qual apresentamos
os dados de entrada e também os dados de saida. Aprendizado nao-supervisionado so
apresentamos os dados de entrada. Aprendizado semi-supervisionado lida com alguns
dados de entrada, rotulados com a resposta de saida, e também alguns dados de entrada
sem a saida. No aprendizado por reforgo, o algoritmo enfrenta uma situacao e procura a

resposta para o problema através de tentativa e erro, por um sistema de recompensa.

2.4.1 Opverfitting

O objetivo de um modelo de aprendizado supervisionado é fazer previsoes corretas
em dados novos, que nao foram usados para treinamento. Dizemos que um modelo que
faz as previsoes corretas é capaz de generalizar as previsoes, do conjunto de treino para o
conjunto de teste e dados novos. Porém, se um modelo acerta no conjunto de treino, mas
erra no conjunto de teste, ocorre o que chamamos de overfitting, ou, sobreajuste, onde
o modelo nao consegue generalizar as previsoes. Alguns motivos sao, quando utilizamos
um modelo muito complexo, que contém mais parametros do que a quantidade de dados,

ou quando ocorre um data leakage (vazamento de dados). Data leakage é uma situagao
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em que informacgoes de teste ou validacao sao incorporadas de alguma forma ao modelo
durante o treinamento. Isso pode acontecer, por exemplo, quando os dados de teste sao
usados acidentalmente para treinar o modelo ou quando informagoes que nao estariam

disponiveis no momento da previsao sao usadas para treinar o modelo. [36, 38]

2.4.2 Hiperparametros de rede neural

Os processos de aprendizagem usam diferentes algoritmos para resolver as tarefas.
Em algoritmos de aprendizado, certos parametros podem ser variados para otimizar o
desempenho da tarefa. Esses parametros sao chamados de hiperparametros e devem ser
definidos antes do treinamento [36]. Alguns dos principais hiperparametros utilizados
em redes neurais sao: o niumero de camadas ocultas, o nimero de neurdnios, a funcao
de ativagdo, o tamanho do lote ou de Batch, as épocas (Epoch) e taxa de aprendizado
(Learnig Rate) serao apresentados a seguir. A escolha de um hiperparametro adequado é
importante, pois a eficiéncia ou o desempenho do algoritmo depende deles, por exemplo,

para evitar o overfitting.

Numero de camadas ocultas

O numero de camadas ocultas de uma rede neural depende da complexidade do
problema a ser resolvido. Para problemas simples como a aproximacao de uma equacao
quadratica ou exponencial, pode ser usada uma camada. J4 uma rede neural com duas
camadas pode modelar até as fungées mais complexas e terd um bom desempenho [39]. No
entanto, se uma tarefa mais complexa como a classificacao de imagens estiver envolvida,
uma grande quantidade de dados serd tratada e um grande nimero de camadas terd de
ser utilizado [36, 39]. As redes neurais com mais de uma camada oculta sdo chamadas

redes neurais profundas e sao utilizadas em DL.

Funcao de ativagao

A funcao de ativagdo que tem permitido um melhor treinamento em redes neu-

rais profundas e que sera utilizada neste projeto, é a funcao de unidade linear retificada

(ReLU). A fungao ¢ definida como:

f(x) = max(0, z). (2.1)

A funcao ReLU retorna 0 se receber qualquer entrada negativa, e para qualquer
valor positivo x ela retorna o préprio valor x. Na pratica, funciona muito bem e é rapida
de se calcular [36, 40].
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Epoca (Epoch)

E o ntimero de vezes que o algoritmo de aprendizado ¢ executado. Em cada época
ou ciclo, todos os dados de treinamento passam pela rede neural para ela aprender as

caracteristicas importantes sobre os dados. [37].

Tamanho de lote ou batch (Batch Size)

O tamanho de batch (lote) é o nimero de amostras que serd propagada pela rede
[37]. Entao, vamos supor que temos 1.050 dados de treino e escolhemos um batch, ou
mani-batch, de tamanho 100. O algoritmo vai usar as 100 primeiras amostras para treinar
a rede. Em seguida, pega mais 100 amostras e assim por diante, sendo 11 lotes (10 com
100 e 1 com 50). As vantagens de se treinar em lotes ao invés de treinar na rede inteira
¢ que consome menos memoaria, ainda mais se o dataset inteiro nao couber na memoria e
também as redes sao treinadas mais rapidamente usando lotes. A cada lote os pesos sao
modificados, entao nesse exemplo atualizamos os parametros 11 vezes ao invés de uma,
caso fosse treinado no dataset inteiro. Nesse exemplo, uma época estd completa depois

de treinar em todos os 11 lotes.

Funcao perda ou Loss (Loss Function) - Uma maneira de determinar se o algoritmo
esta funcionando corretamente é a Loss Function, ou funcao perda. Ela determina o quao
proximo o output atual do algoritmo estd do output esperado. Tal medida é usada
como feedback para ajustar os parametros do algoritmo. Essa etapa de ajuste é o que
chamamos de aprendizado [29]. Pode ser separado em dois grupos, um para classificagao
e outro para regressao, onde na classificagao sao usados valores discretos e na regressao

sao usados valores continuos. Uma das funcgoes loss mais utilizadas é a cross-entropy.

Cross-Entropy - Na Teoria da Informagao, que é o estudo da quantificacao, armazena-
gem e comunicac¢ao da informacao, a funcao cross-entropy esté relacionada com o célculo
de entropia e da diferenca entre duas distribuigoes de probabilidades, a probabilidade ver-
dadeira (p) e a probabilidade da previsao do modelo (q) (Eq. 2.2). A entropia quantifica
a quantidade de incerteza envolvida no valor de uma variavel ou processo aleatério. Pode
ser interpretada também como informacao que quantifica o niimero de bits necessarios
para codificar e transmitir um evento. Eventos de baixa probabilidade carregam mais
informagao, enquanto que eventos de alta probabilidade carregam menos informagao. Por
exemplo, identificar o resultado de jogar uma moeda (probabilidade de 1/2) nos d4 menos

informacao do que identificar o resultado de um dado (probabilidade de 1/6).

H(p,q) == > _p(z)logg(x) (2.2)
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Learning Rate

Learning rate (LR) ou taxa de aprendizado é um parametro que determina o ta-
manho do passo a cada iteracao, conforme o algoritmo procura o minimo da funcao Loss.
De certa forma representa a velocidade com que o modelo aprende. E importante notar
que se o LR for pequeno, o modelo demora muito para chegar no ponto 6timo, mas se for

muito grande, pode falhar em convergir e acabar divergindo. [36]

2.4.3 Treinamento de redes neurais profundas

As redes neurais profundas, compostas por muitas camadas, sao consideradas um
dos modelos mais poderosos de aprendizado de méaquina. No entanto, esses modelos
podem apresentar desafios significativos durante o treinamento, como uma convergencia
lenta do processo e problemas de gradiente instavel, em que os gradientes podem se tornar

muito pequenos ou muito grandes em camadas profundas.

Para superar essas dificuldades, algoritmos de otimizacao foram desenvolvidos para
acelerar o processo de treinamento e evitar mudangas abruptas no gradiente, permitindo
que a rede neural atinja uma solugao mais rapidamente e com maior precisao. Esses algo-
ritmos incluem técnicas de descida de gradiente estocastica, como Momentum, RMSprop
e Adam, que ajustam a taxa de aprendizado adaptativamente e lidam com gradientes

instaveis, evitando que o processo de treinamento fique preso em minimos locais.

Gradiente Descendente

O gradiente descendente ¢ um algoritmo de otimizacao amplamente utilizado para
treinar modelos de redes neurais [41]. A ideia do gradiente descendente é ajustar os
parametros iterativamente de modo a minimizar a funcdo custo [36, 41]. Este algoritmo
permite atualizar os parametros na dire¢ao oposta do gradiente (inclinagao ou derivada)
da funcao de custo e um minimo é encontrado quando o gradiente é zero ou bem préximo
de zero [41].

O processo comeca com um valor inicial aleatorio dos parametros, que serd gradual-
mente melhorado tomando pequenos passos para diminuir a func¢ao custo até o algoritmo
convergir para o minimo [36]. O tamanho dos passos é determinado pela taxa de apren-
dizado ou learnig rate e influencia diretamente no tempo de iteracao e na divergéncia
(36, 41, 42].

Existem diferentes tipos de algoritmos ou versoes de aprendizado de gradiente
descendente: gradiente descendente em lote ou batch, gradiente descendente estocdstico

e gradiente descendente em minilote [36, 41, 42].
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Gradiente Descendente Isso é feito calculando o gradiente em relagao a cada parametro
para todo o conjunto de dados de treinamento; ou seja, todos os dados disponiveis sao
inseridos de uma s6 vez [41, 42]. Esse processo pode ser muito lento e invidvel para
conjuntos de dados que nao cabem na memoria, pois o gradiente sempre sera calculado

usando todas as amostras [41].

Gradiente Descendente Estocdstico - consiste em escolher uma instancia aleatéria
no conjunto de treinamento em cada etapa e computa os gradientes com base apenas
nessa unica instancia [36, 42]. Isso torna o algoritmo mais réapido, pois tem poucos dados

a serem manipulados em cada iteragao. [42].

Gradiente Descendente em mini-lotes ou mini-batch - A cada iteracao calcula
os gradientes para pequenos subconjuntos com n amostras, subconjuntos selecionadas
aleatoriamente e denominadas mini-lotes. Desta forma, obtém-se um algoritmo mais

rapido que os anteriores [42, 41].

2.4.4 Algoritmos de otimizagao do gradiente descendente

O otimizador usado neste projeto é o otimizador Adam, que serda mostrado a se-
guir, este é baseado na propagacao de raiz quadrada ou RMSProp e na optimizacao de

momento.

Adam - Adam é um algoritmo de otimizacao estocastico que é usado para adaptar a taxa
de aprendizado de cada peso da rede neural [43, 44]. Seu nome é derivado da estimativa de
momento adaptativo, pois esse método calcula taxas de aprendizado adaptativo individual
para diferentes parametros a partir das estimativas do primeiro e segundo momentos dos
gradientes [36, 43].

Adam é um dos algoritmos de otimizagao mais eficientes até hoje, pois possui
poucos requisitos de memoria e é adequado para problemas com grandes conjuntos de
dados ou grande nimero de parametros [45]. Isso porque, para aumentar sua eficiéncia,

Adam combina ideias da RMSProp e da otimizacao de momento [36, 44].

Este método calcula a taxa de aprendizado para cada parametro como no RMS-
Prop, o que faz com que o algoritmo tenha um bom desempenho em problemas online e
nao estaciondrios [44], mas além disso mantém uma média exponencialmente decrescente

dos gradientes pré-quadrados, semelhante a otimizacao de momentos [36, 44].

Propagacao de raiz quadrada, RMSProp - Neste método a taxa de aprendiza-

gem é adaptada para cada parametro. RMSProp inclui uma média mével exponencial do
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gradiente quadrado, ou seja, RMSprop divide a taxa de aprendizado por uma média expo-
nencialmente decrescente de gradientes quadrados [41]. Portanto, a taxa de aprendizado

nao reduz agressivamente ao minimo nas primeiras iteragoes [46].

Optimizacao de momento ou Momentum - Momentum é um método que ajuda a
acelerar o gradiente descendente estocdstico na direcao relevante e amortece a oscilagao
que o gradiente apresenta quando se aproxima do vale e nao alcanca a convergéncia
[41]. Para isso, essa otimizacdo atualiza os parametros da rede adicionando um termo
adicional, que estd relacionado ao parametro de atualizacao anterior e ¢ multiplicado
por uma constante chamada coeficiente de momento. O termo de momento aumenta
para dimensoes cujos gradientes apontam nas mesmas direcoes e reduz atualizacoes para
dimensoes cujos gradientes mudam de direcao, resultando em convergéncia mais rapida e

oscilagao reduzida [41, 46].

2.5 Redes neurais convolucionais - CNN

Redes neurais convolucionais ou redes convolucionais (Convolutional Neural Networks,
CNN ou convnets) sao um tipo especializado de redes neurais para processar dados que
tem uma estrutura topoldgica do tipo grade (grid-like topology) (47, 37]. A topologia do
tipo grade é um tipo de topologia de rede na qual cada né da rede esta conectado com
dois nés vizinhos ao longo de uma ou mais dimensoes [48]. Por exemplo, imagens podem

ser pensadas como sendo uma grade 2D de pixels.

As redes neurais convolucionais consistem em varias camadas de filtros convolucio-
nais de uma ou mais dimensoes. Apds cada camada, geralmente é adicionada uma fungao

para realizar o mapeamento causal nao linear [49].

Convolucao é uma operacao matemaética, definida como
s(t) = /x(a)w(t —a)da (2.3)

ou, de maneira discreta,

s(t)= > z(a)w(t—a) (2.4)

no contexto de convnets, a funcao x é chamado de input, a funcao w é chamado

de kernel ou filtro e o resultado s ¢ referido como mapa de atributos (feature map).

A principal diferenca entre uma camada densamente conectada e uma camada

convolucional é que as camadas densas extraem padroes globais no input, por exemplo,
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analisando todos os pixels, enquanto que uma camada convolucional extrai padroes locais.

No caso de imagens, padroes em pequenas janelas 2D dos inputs [37].

Como qualquer rede utilizada para classificacao, no inicio essas redes possuem
uma fase de extragao de caracteristicas, composta por neurdnios convolucionais, depois
ha uma reducao por amostragem e ao final teremos neurénios mais simples para realizar

a classificagao final sobre as caracteristicas extraidas.

Os padroes que a rede aprende sao invariantes na translagao. Ao aprender um
padrao em um local da imagem, uma convnet consegue identificar esse padrao em todo o
restante da imagem. Convnets aprendem padroes espaciais hierarquicos. A primeira ca-
mada convolucional aprende padroes locais, como bordas. Uma segunda camada aprende
padroes baseados nesses primeiros, e assim por diante, cada camada sendo mais complexa

que a anterior [50].

Convolugoes operam em tensores de ordem 3, com as dimensdes sendo a altura (A),
largura (L) e profundidade (P), que, no caso de imagens, representa o nimero de canais
[49]. Para uma imagem em tons de cinza, a profundidade é 1, para imagens RGB (Red,
Green, Blue) a profundidade é 3. No presente trabalho em um dos estudos adicionamos

mais dois canais, portanto a profundidade é 5.

Uma CNN ¢é normalmente composta de trés tipos de camadas: convolucao, poo-
ling e camadas totalmente conectadas. Os dois primeiros realizam a extragao de carac-
teristicas, enquanto o terceiro mapeia as caracteristicas extraidas no resultado final, como

a classificacao [50, 51].

2.5.1 Camada de convolucao

Feature
map 2

Feature
map 1

Mapa de - n\\?:\\h\\\\\\\\\

carateristicas 1

Mapa de
carateristicas 2

Input

T

S b

Figura 2.7: Dois filtros diferentes geram mapas de caracteristicas diferentes.
Adaptado de Aurélien [36].
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Figura 2.8: Linhas e texturas simples se combinam para formar objetos com-
plexos, como olhos e orelhas e estes se combinam para formar objetos ainda
mais complexos, como um gato. Adaptado de Chollet [29].

A camada de convolugao extrai pedacos do mapa de atributos e aplica uma trans-
formagao, gerando um output de mapa de atributos. Esse output ainda é um tensor de
ordem 3, a altura e a largura podem variar um pouco do tamanho original e a profundidade
agora ¢ a quantidade de filtros que a camada gera. Para que a altura e a largura fiquem
do mesmo tamanho, coloca-se zeros ao redor do input, isso é chamado de preenchimento

de zeros (zero padding) [51].

Em redes tradicionais, cada unidade de output interage com cada input, mas conv-
nets tem interagoes esparsas, ao fazer os kernels (filtros) serem menores que os inputs. Por
exemplo, uma imagem com centenas de milhares de pixels, podemos fazer um kernel que
identifica bordas com apenas dezenas de pixels. Dessa forma usamos menos parametros,

o que reduz a quantidade de meméria utilizada e torna os célculos mais rapidos [50, 49].

Os filtros, ou kernels de convolucao, nao sao escolhidos manualmente. O processo
de treinamento de uma CNN em relacao a camada de convolugao ¢é identificar os kernels
mais tuteis para uma determinada tarefa com base em um determinado conjunto de dados
de treinamento. O tamanho dos kernels, nimero de kernels e padding sao hiperparametros

que precisam ser definidos antes do inicio do processo de treinamento [50].

Depois, as saidas de uma operacao linear, como a convolugao, sao passadas por

uma funcao de ativagao nao linear. No nosso caso, a fungao nao linear utilizada é a fungao
ReLU 2.4.2.

31



2.5.2 Pooling

Um dos problemas das convnets é que é necessario muita memoria. O objetivo
da camada de pooling é diminuir o tamanho da imagem, reduzindo assim a carga com-
putacional, uso de memoria e numero de parametros, o que também diminui o risco de
overfitting [51].

A forma mais popular de operacao de pooling é maz pooling, ela particiona a
imagem em sub-regioes de quadrados e retorna apenas o valor maximo do interior dessa
sub-regiao [49, 52]. Normalmente a camada de pooling é aplicada independentemente em

cada um dos canais, entao a profundidade do output é a mesma que o input.

Pooling ajuda a representacao ser aproximadamente invariante a pequenas translagoes
do input [50]. Isto é, se fizermos uma pequena translagao no input, o output muda pouco.
E uma propriedade 1til se queremos saber se um objeto estd presente mas nao tanto
exatamente onde. Se a rede identificar um objeto no canto superior direito da imagem,

por exemplo, a rede consegue identificar esse mesmo objeto em outros cantos da imagem.

(a) Original (b) Max pool

Figura 2.9: Exemplo de max pool, separamos a imagem em pedagos 2x2 e a
saida é o maior valor dentro de cada um dos pedacos. Note que diminuimos
em 75% as dimensoes da imagem, mas a estrutura, o formato da imagem se
manteve o mesmo. Adaptado de [53].

2.5.3 Camada totalmente conectada

Os mapas de atributos de saida final sao geralmente transformados em uma ma-
triz de nimeros unidimensional (1D) e conectados a uma ou mais camadas totalmente
conectadas, também conhecidas como camadas densas, onde cada entrada é conectada a
cada saida por um peso [50]. A camada totalmente conectada contém neurdnios que estao
diretamente conectados a neuronios em camadas adjacentes, de forma analoga as formas

tradicionais de redes neurais feedforward [51].
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2.6 Dropout

Dropout é uma técnica de regularizacao em Deep Learning, proposto por Ge-
off Hinton [54] e melhorada por Nitish Srivastava et al. [55], que tem como objetivo
prevenir overfitting em modelos de aprendizado profundo. O dropout funciona ”desli-
gando”aleatoriamente uma fragao dos neuronios em cada camada do modelo durante
cada iteracao de treinamento. Isso evita que os neurdnios fiquem muito dependentes uns
dos outros e forga-los a aprender caracteristicas mais robustas dos dados. Durante a
avaliacao, todos os neurdnios sao mantidos ativos e as saidas sao combinadas através de

médias ponderadas.

A taxa de dropout é geralmente escolhida por experimentacgao e validagao cruzada
e pode variar de acordo com o tipo de problema e o modelo em questao. Valores tipicos
variam de 0,1 a 0,5, o que significa que entre 10% e 50% dos neurénios sao desligados em

cada iteracao de treinamento.

R

Convolugdo Pooling  Convolugdo  Pooling

Totalmente
Conectadas

Input

Figura 2.10: Arquitetura tipica da rede neural convolucional. A primeira ca-
mada sao os inputs, no nosso caso uma imagem RGB, seguido de conjuntos
de camadas de convolugao e pooling, finalizando com camadas totalmente co-
nectadas. Adaptado de Aurélien [36]

2.6.1 Data Augmentation

O data augmentation (aumento de dados) aumenta o tamanho do conjunto de
treino ao gerar variantes de cada instancia de treino, como girar, transladar e mudar o
tamanho das imagens. Isso ajuda a diminuir o sobreajuste, uma vez que o modelo é

forgado a ser mais robusto para pequenas variagoes nas imagens de treino [36].

2.6.2 Aplicagcoes de CNN

Algumas analises médicas, como radiografias, tomografias, ressonancias magnéticas,
retinografias, ultrassons, etc., geram imagens que precisam ser analisadas por um médico

para fazer um diagndstico. O objetivo da analise de imagens médicas é extrair informacoes
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(a) Imagem Original (b) Inversao na vertical

(c) Inversao na horizontal (d) Inversao na vertical e horizontal

Figura 2.11: Possiveis forins de data augmentation: Inversao na vertical,
horizontal, ou ambas.
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de forma eficaz e eficiente usando técnicas computacionais para melhorar o diagnodstico

clinico.

Entre as técnicas de DL, redes convolucionais profundas ou CNNs sao usadas ativa-
mente para tal analise [56]. Por exemplo, elas tém sido usados em estudos de segmentagao,
deteccao de anormalidades como tumores, classificacao de doengas como cancer de pele
[57] e diagndstico de pneumonia em tomografia computadorizada de térax [58]. Em oftal-
mologia as principais linhas de pesquisa estao associadas com retinopatia diabética [59],
degeneracao macular relacionada a idade [60], catarata [61] e glaucoma [62]. O uso de
deep learning em glaucoma chegou em altos niveis de sensitividade, 97.60% e 85% de
especificidade em um desafio internacional [63]. Para esses diferentes estudos tem sido
usado fotos coloridas de fundo de olho e, em menor quantidade, scans de tomografia de

coeréncia éptica (OCT).

Atualmente, as CNNs também tém sido usadas no diagnoéstico do COVID-19. O
trabalho de T. Goel (2020) [64] propde uma rede neural convolucional otimizada (OptCo-
Net) composta por otimizadores de classificagao e extracao de recursos para o diagnéstico
automatico de COVID-19 a partir de imagens de radiografia de térax. Outro estudo usou
dez CNNs para classificar pacientes com COVID-19 e pacientes com pneumonia [65], onde
um dos tipos de rede utilizados foi a rede Xception, que também sera a utilizada neste
trabalho. Pelo que descrevemos, DL e CNNs possuem uma ampla gama de aplicagoes na
area da medicina, que sao aperfeicoadas ao longo do tempo e facilitarao muito o trabalho

dos médicos.

2.6.3 Transferéncia de aprendizado e redes pré treinadas

Para poder treinar CNNs e aplicd-las a problemas mais reais, é necessario ter uma
grande quantidade de dados, o que é um problema devido a dificuldade de obtencao de
tais quantidades [66]. Uma possivel solu¢ao ou forma de melhorar o resultado é fazer uso
de uma estratégia chamada Transferéncia de Aprendizado ou Transfer Learning (TL) que
é utilizada para reduzir o tamanho dos dados de treinamento. A transferéncia de apren-
dizado consiste em usar uma CNN pré-treinada com uma grande quantidade de dados
utilizada para resolver uma tarefa relacionada e usar esse conhecimento para resolver uma

nova tarefa que tem poucos dados de treinamento [66, 67].

Por exemplo, modelos treinados em imagens aprendem caracteristicas similares
como linhas, bordas, cantos, gradientes, formas, entre outros...,a partir de diferentes con-
juntos de dados de imagens, de modo que estas caracteristicas podem ser reutilizadas para
resolver outras tarefas de reconhecimento ou classificagao de imagens [66]. Por exemplo, a
rede CheXNet treinada em 112.000 imagens de Raios-X de térax foi usada para melhorar o

aprendizado de uma CNN aplicada a um conjunto de dados de mamografia, que tem uma
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quantidade menor de dados, 10.420 imagens [68]; também, a transferéncia de aprendizado
tém sido usada na classificacao de histopatologias onde é feita uma comparacao usando
redes com e sem TL [69]. Em ambos os casos, observou-se uma melhora na classificacao

das imagens com o uso de TL.

Existem diversas arquiteturas ou redes pré-treinadas como por exemplo: Xception,
VGG-19, ResNet, InceptionV3, MobileNet, DenseNet, NASNet [67, 69], entre outras. No

presente trabalho utilizamos a rede Xception.

Xception

Xception é uma rede neural proposta por Francois Chollet em 2017 enquanto tra-
balhava para a Google [70]. Xception é inspirado na rede Inception, que consiste em
modulos de inception que calculam varias transformagoes diferentes na mesma entrada e,

por fim, vinculam seus resultados para gerar a saida [70, 71].

No Xception, cada moédulo inception é substituido por convolugoes separaveis em
profundidade. Este operador realiza uma convolucao separada em cada canal de entrada
e, em seguida, aplica uma convolugao 1x1 para projetar os canais de saida gerados em

um novo espago de canal [36, 70].

Na escolha da rede neural para o problema de classificacao de imagens, a rede
Xception foi selecionada devido as suas performance satisfatorias em comparacao com
outras redes pré-treinadas. No entanto, trabalhos futuros podem utilizar outras redes

pré-treinadas para avaliar a efetividade de cada rede.

2.7 Meétricas

As métricas de avaliagao refletem a qualidade de um modelo e devem ser escolhidas
de acordo com o tipo de modelo, pois a avaliacao depende da tarefa a ser realizada. Por
exemplo, para a tarefa de classificagdo, o modelo é avaliado medindo a taxa na qual uma
categoria prevista corresponde a categoria real. E, para o agrupamento, a avaliacao se
baseia no grau de proximidade entre os itens agrupados e o grau de separagao entre os

agrupamentos [72].

Em nosso caso, serao usadas diferentes métricas para avaliar a classificacao. Uma
forma de visualizar o desempenho de um modelo de classificacao é através de uma matriz
de confusao [36, 73]. A matriz de confusao permite visualizar facilmente quantos exemplos
foram classificados corretamente e erroneamente em cada grupo: falso positivo (FP, false
positive), falso negativo (FN, false negative), verdadeiro positivo (TP, true positive) e

verdadeiro negativo (TN, true negative), como pode ser visto na Figura 2.12. Mas esses
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valores nao devem ser avaliados de forma independente, mas sim em conjunto com o0s

demais.
PREDITO
Positivo Negativo
| Positivo 1P . FN :
- i Verdadeiro Positivo Falso Negativo
§ Negativo FP . .TN_ :
! Falso Posifivo WVerdadeiro Negativo

Figura 2.12: Matriz de confusoes mostrando os diferentes grupos ou classes,
TP, TN, FP e FN. Adaptado de [36]

Relacionando os diferentes grupos ou classes, podemos definir varias métricas. Ha
nomes variados para representar as mesmas abstragoes, portanto vamos explicitar algumas

delas e definir quais serao usadas neste trabalho.

Sensibilidade ou Taxa de verdadeiro positivo (TPR): Mede a proporgao de po-

sitivos reais que sdo corretamente identificados como positivos [36, 72].

TP
TPR= ——— 2.5
TP + FN (25)
Especificidade ou Taxa de verdadeiro negativo (TNR): Mede a proporcao de

negativos reais que sdo corretamente identificado negativos [36, 72].

TN

TNR = —/——
r TN + FP

(2.6)
Precisao ou Valor preditivo positivo (PPV): A proporcao de observagoes positivas

que sao verdadeiros positivos [36, 72].

TP

PPV = ———
V'=7Tp 1 ¥p

(2.7)

Valor preditivo negativo (NPV): A proporgao de observagoes negativas que sao

verdadeiros positivos [36, 72].

TN
NPV = —— 2.
V= IN 4 EN (2:8)

Acurdcia (ACC): Avalia a proporcao do nimero de previsdes corretas para o nimero

total de amostras. Acuracia nao é uma boa métrica para dados muito desbalanceados
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[36, 72]. Suponha uma amostra com 95 casos positivos e 5 negativos. Um modelo pode

classificar todos os casos como positivos e terd uma acuracia de 0,95.

TP+TN

ACC —
ce TN + TP + FN + FP

(2.9)

Curva Caracteristica de Operag¢do do Receptor (Curva ROC): ou, do inglés
Receiver Operating Characteristic Curve (ROC curve), é um grafico que representa o
desempenho de um classificador bindrio [36, 72]. A curva ROC é criada ao plotar a TPR
contra a TNR em varias configuracoes de limiar. Cada ponto da curva representa um par

sensitividade/especificidade correspondente a um limiar.

A curva ROC é uma ferramenta que nos ajuda a selecionar o melhor modelo para
um dado problema. Pode-se medir a performance de um teste ou a acuracia de um teste
para distinguir casos de doengas dos casos normais [74, 75]. Pode ser também usada para

comprar a performance de dois ou mais testes de laboratério [76].

Um teste com uma distingao perfeita tem uma curva que passa sobre o canto
superior esquerdo do grafico, alta especificidade e alta sensibilidade. Portanto, quanto

mais proxima do canto superior esquerdo melhor a acuracia geral do teste.

Area Sob a Curva ROC (AUC): E uma medida de quio bem um parametro consegue
distinguir entre dois grupos [36]. AUC é robusto em relacao a classes desbalanceadas. Por
exemplo, caso um classificador retorne apenas uma classe, a AUC serd 0,5, enquanto que

acuracia seria um valor alto.

Nesse trabalho serao utilizadas as métricas acurdcia (ACC) e a drea sob a curva

ROC (AUC) para analisar o desempenho dos modelos utilizados.

2.8 Objetivos

O propdsito da presente pesquisa de mestrado é investigar o impacto da adicao
de informacgoes fisicas, em forma de croméforos, sobre o desempenho de redes neurais
convolucionais na tarefa de classificacao da presenca de doencas oculares, particularmente

no que se refere a acuracia e AUC.

Além disso, objetiva-se examinar a influéncia da quantidade de dados disponiveis
sobre os modelos e métricas escolhidos. Embora seja sabido que a inclusao de um volume
maior de dados pode melhorar os resultados, ha situacoes em que a disponibilidade de
instancias ¢ limitada. Nesse contexto, busca-se averiguar se o pré-processamento de me-
lanina e oxiemoglobina pode aprimorar a capacidade de generalizacao das redes neurais

convolucionais.

Neste trabalho queremos responder as seguintes perguntas:
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Como se comportam as curvas de treino?

Em uma rede pré-treinada, é melhor treinar apenas as camadas modificadas ou

todas as camadas?

Para as imagens RGB, quais dos modelos é melhor, um pequeno, um médio ou um

grande?

Fazer o pré-processamento da melanina e oxiemoglobina e utilizar esses mapas como

canais das imagens, os resultados sao melhores do que utilizar apenas o RGB?
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3 Metodologia

O método proposto consiste em estudar diferentes imagens de fundo de olho, com
e sem a presenca de patologias. Faremos isso em dois passos: o primeiro é rodar um algo-
ritmo de separacao de melanina e hemoglobina das imagens para obter as intensidades dos
cromoéforos. O segundo passo é treinar duas redes neurais, uma com os dados originais e
outra com as concentragoes dos cromdéforos, para entao comparar os resultados. Juntamos
as imagens de forma que os trés primeiros canais fossem RGB e os outros dois HbO2 e
melanina, essa nova “imagem”serd referida como “5 canais”. Um cromoforo é a parte da
molécula que é responsavel por sua cor. O algoritmo em questao foi aplicado no estudo
de [77] para quantificar a concentragao dos croméforos principais da pele, incluindo a
hemoglobina oxigenada (HbO2), hemoglobina desoxigenada e melanina Figura 3.1. Neste

trabalho, vamos utilizar somente as concentracoes de HbO2 e melanina.

(a) RGB (c) Melanina

Figura 3.1: Um olho normal em RGB e as concentragoes de seus cromoforos:
b) HbO2 e c) melanina.

Podemos notar na figura que a extracao nao é perfeita, ha alguns artefatos, como
por exemplo as bordas da hemoglobina oxigenada estao marcadas com vermelho, embora
nao exista hemoglobina nessas areas. Portanto, embora nao seja um bom resultado para
se quantificar a quantidade de hemoglobina no olho, ainda podemos usar como auxilio

para redes neurais, uma vez que todas as imagens de HbO2 estarao com o mesmo artefato.

3.1 Separacao dos cromoforos

O método de separacao dos cromoforos estd mais detalhado no Apéndice A.

3.2 Software utilizado

Foi utilizado a linguagem de programacao Python, com a biblioteca Tensorflow em

conjunto com o Keras.
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Foram utilizados duas plataformas para rodar os cédigos, o Google Colab e o Kag-
gle. Google Colab é uma ferramenta gratuita do Google que permite criar e executar
cédigos em Python em um ambiente de Jupyter Notebook no navegador. Ele tem recur-
sos de processamento em nuvem, GPU e TPU gratuitos, o que torna mais facil para os
usuarios treinar modelos de aprendizado de maquina sem se preocupar com a configuracao
do hardware. Além disso, o Colab permite a colaboracao em tempo real, permitindo que
multiplos usuarios editem um mesmo notebook ao mesmo tempo. Kaggle é uma plata-
forma de aprendizado de maquina e data science, propriedade do Google, que fornece
recursos de competigoes, datasets e ferramentas de desenvolvimento para os usuarios. E
uma comunidade global de cientistas de dados, desenvolvedores e analistas que traba-
lham juntos para solucionar os maiores desafios de aprendizado de maquina. No Kaggle,
os usuarios podem participar de competicoes de aprendizado de méaquina para resolver
problemas reais de negocios, explorar grandes conjuntos de dados, treinar e avaliar seus
modelos em um ambiente seguro, e aprimorar suas habilidades em ciéncia de dados. Além
disso, o Kaggle também oferece recursos de treinamento e educacao, incluindo tutoriais
interativos, cursos e palestras. O Google Colab usa as GPUs Nvidia Tesla K80, Nvidia
T4, Nvidia P100 e Nvidia V100, mas nao se pode escolher qual, depende da quantidade
de pessoas usando a plataforma e se o plano é gratuito ou pago [78]. A Kaggle utiliza a
GPU NVidia K80 .

As versoes do Python, Tensorflow e Keras sao 3.8, 2.9.2 e 2.9.0 no Colab e 3.7,
2.6.4 e 2.6.0 no Kaggle.

3.3 Descricao dos datasets

Os dados foram obtidos de dois datasets publicos, o “Glaucoma Detection” com 650
imagens de olhos com glaucoma e normais (sauddveis) [79] (sendo 482 normais e 168 com
glaucoma) e “1000 Fundus images with 39 categories”, com 1000 imagens de fundo de
olho, sendo 38 olhos normais e 982 olhos com diversos tipos de patologias diferentes [21].
No total temos 1650 imagens, sendo 520 de olhos normais e 1130 de olhos com alguma

patologia, uma proporcao de 1:2,17.

O dataset foi dividido em trés conjuntos: treino, validacao e teste. O conjunto
de treino é utilizado para treinar as redes, onde elas procuram os melhores pesos e fil-
tros. O conjunto de validagao é usado durante o ajuste do modelo para avaliar a fungao
loss e quaisquer outras métricas de interesse, para avaliar o quao bem o modelo estd
generalizando para dados nao vistos. O conjunto de teste nao é usado durante a fase de
treinamento, sé é usado no final para avaliar o quao bem o modelo generaliza para novos
dados. O numero total de imagens é 1650 e foi separado 80% para treino e 20% para teste.
Do conjunto de treino, 20% foi separado para a validacao, de forma que a proporcao final

foi de 64% das imagens para treino, 16% para validagdo e 20% para teste (Fig. 3.2). A
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divisao foi feita de maneira estratificada, isto é, a proporcao entre controle e patologia foi

mantida nos conjuntos de treino, teste e validacao.

Dataset

/ 80% \ 20%
Treino J:
/0% \ 20%
— o -

64% 16% 20%

Figura 3.2: Divisao do conjunto de dados em treino, teste e validagao.

3.4 Pré-processamento

(a) Olho Normal (b) Olho Normal (c) Olho Normal
- (e) Retinopatia (f) Retinopatia hiper-
(d) Glaucoma diabética tensiva

Figura 3.3: Exemplos de imagens de retinografia dos datasets, de diversos
pacientes, sendo (a),(b) e (c) de olhos normais e (d) (e) e (f) de olhos com
alguma doenca.
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Como dito anteriormente, o primeiro passo € utilizar o algoritmo para isolar as

componentes de hemoglobina e melanina das imagens.

Essas redes tem um tamanho de input fixo esperado, por exemplo 224x224x3
[80, 81|, portanto redimensionamos o tamanho das imagens, que no geral tem um ta-
manho de 3000x3000 para 224x224. Um exemplo de algumas imagens utilizadas durante
o treinamento pode ser visto na Figura 3.3. Outro motivo para se diminuir o tamanho das
imagens ¢é poder ter um treino mais eficiente: treinar uma rede neural com imagens gran-
des requer muitos recursos computacionais, incluindo tempo de processamento e memoria.
Usar imagens menores ajuda a reduzir esse custo e também aumenta a velocidade de trei-
namento. Treinar uma rede com imagens menores ajuda a prevenir o overfitting, uma
vez que essas imagens possuem menos informacgao do que imagens maiores. Isso significa
que as redes neurais precisam aprender representacoes mais genéricas e abstraidas dos
dados, ao invés de se ajustar excessivamente aos dados de treinamento. Isso aumenta a
capacidade da rede de generalizar para dados desconhecidos, reduzindo assim o risco de

overfitting.

Outra maneira de diminuir o overfitting e aumentar a capacidade das redes de gene-
ralizarem o treinamento, é o chamado data augmentation, onde pequenas transformagoes
sao feitas nas imagens de modo a gerar instancias sempre um pouco diferentes para as
redes. No presente trabalho aplicamos duas transformacgoes: espelhamos as imagens na

vertical e na horizontal, como pode ser visto na Figura 2.11.

3.5 Arquitetura dos modelos

Temos 3 modelos, o Baseline, Principal e Xception. Os nomes escolhidos para
identificar os modelos, isto é, Baseline e Principal, sao meramente designativos e nao se

baseiam em motivos especificos descritos na literatura cientifica.

As arquiteturas dos modelos sao as seguintes: temos o modelo Baseline, cujo obje-
tivo é ter uma rede de base para poder comparar com a eficacia de redes mais complexas.
Essa rede é composta por uma camada de convolucao com 8 filtros, com um kernel de
tamanho 3, seguido de 3 camadas de pooling (de tamanho 2x2), o que diminui o tamanho
das imagens e agiliza o processo de treino representado na figura 3.4. O segundo mo-
delo, que chamamos de Principal, possui 3 camadas de convolucao seguidas de pooling e
termina com duas camadas densas e de dropout, representado na figura 3.5. Mais especi-
ficamente, o modelo Principal tem a seguinte estrutura: uma camada convolucional com
32 filtros de kernel 7, uma camada maxpool, uma camada convolucional com 128 filtros de
kernel 3 seguida de uma mazpool, uma camada convolucional com 256 filtros de kernel 3
seguida de uma maxpool, uma camada densa com 128 neuronios seguida de dropout, uma

camada densa com 64 neuronios seguida de dropout e finalmente uma camada densa com
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2 neurdnios para se fazer a classificagao bindria.

8@222x222
3@224x224

L 8@111x111
\ 1x5832
8@55%55

8@27x27

Convolution Max-Pool Max-Pool Max-Pool Max-Pool

Figura 3.4: Arquitetura da rede Baseline. Comega com uma convolugao e
finaliza com 3 camadas max-pool.

Densa+Dropout

X2

Convolugdo Max-pool

— —
el

X3

Figura 3.5: Arquitetura da rede principal. Comega com trés camadas de
convolugao seguidas de max-pool e termina com duas camadas densas seguidas
de dropout.

E finalmente utilizamos um modelo pré-treinado, em imagens RGB, Xception [70].
Nao utilizamos a Xception para as imagens de 5 canais uma vez que ¢ um modelo pré-

treinado e os inputs sao fixos para imagens de 3 canais, como as RGB.

3.6 Treinando as redes neurais

Os parametros escolhidos para treinamento foram: um tamanho de mini-batch de
32, o otimizador ADAM com uma taxa de aprendizado de 10~*, 1000 épocas, mas com um
early stopping de 5, ou seja, se a rede nao melhorar os valores das métricas escolhidas em 5
épocas, ela para de treinar e utiliza os pesos do melhor resultado. Também configuramos
o early stopping para uma variagao minima entre o valor de uma métrica em uma época
e outra em 1073, uma vez que a métrica pode melhorar, mas muito pouco. Para o early
stopping a métrica escolhida foi a acuracia de validacao e a funcao loss foi a entropia

cruzada.
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Figura 3.6: Exemplo dos conjuntos utilizados. (a) RGB, (b) escala de cinza,
HbO2 e Melanina e (c) RGB, HbO2 e Melanina.

3.7 Nomenclatura utilizada

Para testar a eficdcia de se utilizar os mapas de HbO2 e melanina, comparamos a
performance das redes em 3 conjuntos diferentes, que chamamos de RGB, 3 canais (3ch)
e b canais (bch). RGB sao as imagens sem pré-processamento (isto é, sem utilizar os

mapas), 3ch utilizamos

3.8 Numero de repeticoes

Acuracia AUC
0.88

0.87 1 0.9z
0.86

0.9
0.85

Média
Média

0.84 0.88

0.83

0.86
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lteragdes Iteragdes

Figura 3.7: Comparacao das médias da quantidade de repeticoes da acuracia
e da AUC. Vemos que nao ha muita diferenga entre as médias, portanto os
valores sao consistentes.

Os pesos das redes, as conexoes entre uma camada e outra, sao iniciados de maneira
aleatoria, portanto nem sempre a rede encontra o minimo global, as vezes o algoritmo
fica preso em um minimo local. Portanto ha uma variacao nos valores finais. Para
determinar o nimero de repeticoes no treinamento da rede que fornece um valor estavel das
métricas de acurdcia e AUC treinamos o mesmo modelo varias vezes (10, 30, 50, 100 e 300
repetigoes) com o modelo principal, canais RGB e 60% dos dados e plotamos as médias e
desvios padrao no grafico. Podemos notar na Figura 3.7 que a diferenca é estatisticamente
insignificante para a acuracia e AUC entre 30 e 300 repeticoes, portanto para os proximos
graficos/modelos vamos utilizar 30 repetigdes do treinamento. Disponibilizamos os cédigos
em https://github.com/Andre-Vitor/Codigo-Mestrado.
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3.9 Limitag:

Este trabalho apresenta algumas limitacoes que devem ser destacadas. Primeira-
mente, é importante observar que o tamanho de imagem empregado foi de 224x224, o que
pode acarretar em perda de informacao. Entretanto, nao foram realizados experimentos
para avaliar tamanhos alternativos de imagem. Outro aspecto relevante é que todas as
informagoes contidas nos mapas de oxiemoglobina e melanina ja estao presentes nas ima-
gens RGB utilizadas. Além disso, nem todas as doencas oculares estao relacionadas com
a quantidade de hemoglobina presente no olho. Também, nao foi realizado um ajuste fino
dos hiperparametros para as imagens RGB e nem para as imagens submetidas ao pré-
processamento de cromoéforos. Por fim, é importante mencionar que as imagens foram
obtidas a partir de diferentes retinégrafos. A separacao entre melanina e HbO2 é influen-
ciada pelas condigoes da camera e iluminagao utilizadas, o que sugere que a utilizacao de

um unico retinégrafo poderia fornecer resultados mais confidveis.
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4 Resultados e Discussao

A cada época de treino, isto é, a cada vez que a rede passa por todos os dados,
calculam-se métricas para sabermos como estd o andamento do aprendizado. O grafico
da métrica (no nosso caso da acuracia e da loss) é chamado de curva de aprendizado. Nas
figuras de curva de aprendizado, por exemplo Fig. 4.1, o eixo X representa a época de

treinamento e o eixo Y indica o valor da acurédcia Fig 4.1 (a) ou loss Fig 4.1 (b).

Podemos ver a evolucao dos treinos nas figuras Fig. 4.1 para as imagens RGB, Fig.

4.2 para as imagens de 5 canais para o modelo Baseline e Fig. 4.3 e 4.4 para o modelo

principal.
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Figura 4.1: Evolugao do treino do modelo Baseline nas imagens RGB. A
acuracia satura com poucas épocas de treino, embora a loss continue a dimi-

nuir.
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Figura 4.2: Evolugao do treino do modelo Baseline nas imagens de 5 canais.
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Tanto as acuracias quanto as loss se saturam.

Podemos notar que no comego do treino a acuracia de validagao é maior que a

acuracia de treino (Figs. 4.1 - 4.5). Isso ocorre principalmente porque a camada de
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dropout estd ativa durante o treino, diminuindo a capacidade da rede. J& durante a
validacao a camada de dropout é desativada, portanto todos os neuronios da camada densa
estao ativos, o que normalmente melhora os resultados [36]. Lembrando que a camada de
dropout desativa uma porcentagem (no nosso caso 50%) dos neurdnios da camada seguinte,
o que forga a rede a utilizar neurdnios diferentes em cada época, evitando que poucos pesos
sejam muito relevantes e outros pesos sejam pouco relevantes. Por conseguinte isso ajuda

a aliviar o sobreajuste.

A quantidade de repeticbes necessarias para a obtencao das médias e desvios
padroes é um ponto relevante. Para determinar a quantidade ideal, foram realizados
experimentos com diferentes nimeros de repetigoes (10, 30, 50, 100 e 300), utilizando
o modelo Principal e 60% dos dados. Analises estatisticas foram realizadas para cada
numero de repeticoes, calculando-se as médias e desvios padroes. Apods avaliar os resul-
tados, concluiu-se que nao houve uma diferenga significante entre os resultados obtidos
com 30 e 300 repeticoes. Portanto, para os resultados descritos neste estudo, utilizou-se

o numero de 30 repeticoes.

Na figura 4.1 a acuracia de treino comeca baixa e se estabiliza em torno de 0,85. A
loss de treino e validagao ambas diminuem e com mais épocas poderia ficar menor, mas

como a acuracia nao aumentou, nao ha motivos para continuar o treino.

Na figura 4.2 a acuracia de treino e validacao se estabilizam em torno de 0,88

enquanto que a loss deixa de diminuir em torno da epoca 15.

A quantidade de épocas de treino muda, por exemplo na figura 4.1 a rede Baseline
em imagens RGB é treinada por 8 epocas enquanto que o treino da Baseline para as
imagens bch é de 30 épocas. Isso ocorre devido ao early stopping, um parametro que
indica se a rede deve continuar treinando ou nao. Sao duas condicoes: a primeira é que
se a acuracia de validagao nao melhorar por mais de um determinado nimero de épocas
(no nosso caso 5). Entretanto, pode ocorrer de o modelo sempre melhorar a acuracia
(ou outra métrica escolhida), mas muito lentamente. A segunda condicao é de que essa

melhora seja acima de um certo limiar, no nosso caso 0.001.

Essas medidas sao necessarias para evitar o sobreajuste. Poderiamos deixar o
modelo treinando por um numero arbitrario de épocas, mas eventualmente o modelo iria

“decorar” as respostas e a acurdcia de validagao diminuiria.
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Figura 4.3: Evolucao do treino do modelo Principal nas imagens RGB.
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Figura 4.4: Evolugao do treino do modelo Principal nas imagens de 5 canais.

Na figura 4.3 a acurécia de treino e validacao variam um pouco mais que na figura

4.2, os valores em torno de 0,88, enquanto que a nao ha muita melhora na loss.

Na figura 4.4 a acuracia de treino e validacao se estabilizam em torno de 0,88

enquanto que a loss de validagao deixa de diminuir em torno da época 3.

4.1 Transferéncia de aprendizado - rede Xception

A transferéncia de aprendizado é uma técnica usada quando adaptamos uma rede
que ja foi treinada e ajustada para uma tarefa usando outros datasets para um outro
problema. No presente trabalho utilizamos a rede Xception [70], que faz parte de uma
familia de modelos de melhor performance no dataset da ImageNet [82]. Para podermos
aproveitar as camadas treinadas, precisamos fazer algumas modificagoes: congelar as
camadas inferiores, isto €, as primeiras camadas, mais préximas do input, uma vez que
ja estao ajustadas, e apenas modificar as ultimas camadas. No caso, modificamos as

camadas de global average pooling e a camada densa de output. No lugar colocamos a
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Figura 4.5: Rede Xception treinada com apenas as camadas superiores, para
imagens RGB.
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Figura 4.6: Evolugao do treino da Xception com todas as camadas, para ima-
gens RGB. Ha um overfitting a partir da época 4 de treino, uma vez que a
acuracia de treino satura em 1 e a loss vai para zero.

nossa propria camada de pooling seguida da camada de output, usando a sigmoide como
fungao de ativagao e para apenas 2 outputs ao invés dos 1000 originais. A evolugao de

um dos treinos esta na Figura 4.5 e os resultados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Comparagao da Xception usando todas as camadas e apenas as ultimas. Um

asterisco indica que o p-valor é menor que 0,05 e dois asteriscos indicam valores menores
que 1073,

Acuréacia | P-valor Acuracia | AUC | P-valor AUC
Camadas superiores treinadas | 0,859 - 0,914 | -
Todas as camadas treinadas 0,882** | 3.2E-6 0,920 | 0,11

Depois de treinar apenas as camadas superiores, descongelamos as outras camadas
e treinamos novamente, agora usando todas as camadas da rede. Podemos observar que
a acuracia de validacao da rede Xception vai rapidamente para 1 e se mantém constante,

portanto houve um overfitting (os resultados podem ser vistos na Tabela 4.1 e a evolugao
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do treino na Figura 4.6). Outro ponto que indica overfitting pode ser visto no compor-
tamento na curva de loss, onde a loss de validagao estd muito maior que a loss de treino
e elas nao possuem tendeéncias similares, a loss de treino diminui e se mantém constante
enquanto que a loss de validagdo aumenta no comeco e depois diminui. Algumas possiveis
solugoes para o overfitting é, por exemplo, modificar a porcentagem de dropout, aumentar
a quantidade de dados, ja que 1650 é considerado um nimero pequeno para tarefas de
classificagao de imagens. Também podemos mais modificagoes no data augmentation, ja
que no nosso trabalho fizemos apenas duas, espelhamento na vertical e espelhamento na

horizontal.

Em relacao a usar todas as camadas ou apenas as duas ultimas camadas da rede
Xception, observamos pela tabela 4.1 que ha evidéncias de melhora na acuracia, em
imagens RGB, quando utilizamos todas as camadas. Portanto vamos nos referir aos

resultados da Xception como sendo treinados por todas as camadas.
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Figura 4.7: Comparacao entre os modelos para o conjunto RGB, para as
métricas (a) acurdcia e (b) AUC. Podemos notar que a Xception obteve re-
sultados melhores para a acuracia, e embora a AUC seja 0.007 menor que o
modelo Principal, nao é uma diferenca estatisticamente significante.

4.2 Comparando os modelos

Observamos que a rede Xception melhora a acuracia em 3% em relacao ao modelo
Baseline. Comparado com o modelo Baseline podemos ver na Tabela 4.2 (e Fig. 4.7 que
o modelo Xception melhorou em 3% a acuracia. A diferenga na AUC nao foi significativa.
entre Xception e Baseline. O modelo principal também melhorou a acuracia e obteve um

AUC 2% maior quando comparado com o Baseline, como esperado.
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Podemos ver na Tabela 4.2 que o modelo principal teve um AUC de 0,927, cerca

de 3% melhor que o Baseline .

Tabela 4.2: Resultados para os modelos e comparagao com o baseline

Acurécia | P-valor | AUC | P-valor
Baseline | 0,853 - 0,910 | -
Principal | 0,862* 0,046 0,927* | 0,0003
Xception | 0,882*F | 3.2E-6 | 0,920 | 0,064

4.3 RGB vs 3ch vs 5ch

Tabela 4.3: Resultados para o modelo baseline. 5ch é o melhor dos 3 mas essa melhora nao
é significante pra auc

Acurécia | P-valor | AUC | P-Valor
RGB | 0,854 - 0,910 | -
3ch 0,855 0,794 0,890* | 0,006
5ch 0,864* 0,026 0,910 | 0,987

Tabela 4.4: Resultados para o modelo principal. RGB, 3ch e 5ch geram resultados equiva-
lentes.

Acurécia | P-valor | AUC | P-Valor
RGB | 0,862 - 0,927 | -
3ch 0,862 0,927 0,922 | 0,402
5ch 0,867 0,220 0,930 | 0,581

Tabela 4.5: Resultados para o modelo Xception. Os resultados sao equivalentes, seja usando
3ch, seja usando RGB.

Acurécia | P-valor | AUC | P-valor
RGB | 0,882 - 0,920 | -
3ch 0,878 0,30 0,921 | 0,85

Até agora analisamos se a rede Xception tem uma performance melhor quando
treinamos apenas as ultimas camadas ou quando fazemos o treino completo, e se o0s
modelos Principal e Xception performam melhor que o Baseline. Vamos comparar agora
se utilizar 3 canais (melanina, oxiemoglobina e tons de cinza) ou 5 canais (vermelho,

verde, azul, melanina, oxiemoglobina) é mais eficiente do que utilizar apenas os canais

RGB

Os p-valores das tabelas 4.3, 4.4 e 4.5 foram calculados comparando RGB com 3ch
e RGB com 5ch.
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Quanto a utilizar a melanina e oxi-hemoglobina, para o modelo Baseline nao ha
evidéncia significante na melhora da acurédcia quando utilizamos 3 canais e ha evidéncias
significantes para uma pequena melhora na acuracia quando utilizamos 5 canais, Tabela
4.3. Para os modelos Principal e Xception, nao ha evidéncias significativas de melhora

para nenhuma das métricas.

Os resultados estao representados nas figuras 4.8 e 4.9 onde azul é o modelo Ba-
seline, laranja é o modelo principal e verde é o modelo Xception. As barras de incertezas

sao os desvios padroes.
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Figura 4.8: Comparagao da acuracia dos modelos. Nao ha evidéncia de me-
lhora ao modificar os canais. (exceto baseline 5ch com melhora de 1%). As
barras de erro sao os desvios padroes.
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Figura 4.9: Comparacao da AUC dos modelos. Nao ha evidéncia de melhora
ao modificar os canais. As barras de erro sao os desvios padroes.

4.4 Variacao no tamanho do dataset / Regime de poucas imagens
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Figura 4.10: (a) Acurdcia do modelo Baseline e (b) seu desvio padrao

Em estudos de aprendizado de maquina e aprendizado profundo, é conhecido que
um grande volume de dados pode conduzir a modelos mais precisos e previsoes mais
acuradas. Apesar disso, a aquisi¢ao de grandes conjuntos de dados nem sempre é factivel,
especialmente em dreas como a medicina, onde o recrutamento de voluntarios pode ser

limitado a algumas dezenas de individuos.

Diante desse cenario, torna-se relevante investigar o impacto do uso de canais 3ch

e bch na analise de dados, a medida que se varia a quantidade de informacoes disponiveis.
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Figura 4.11: (a) Acurdcia do modelo Principal e (b) seu desvio padrao
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Figura 4.12: (a) Acurédcia do modelo Xception e (b) seu desvio padrao

Nesse sentido, espera-se avaliar se a inclusao desses canais pode contribuir para a obtencao

de resultados mais robustos, mesmo quando a quantidade de dados disponiveis é reduzida.

Fizemos a divisao dessa forma: primeiro separamos as proporcoes de 64% para
treino, 16% de validacao e 20% de teste aleatoriamente, mas mantendo as proporcoes de
controle e patologia. Em seguida amostramos uma certa porcentagem (2%, 5%, 10%,
20%, 40%, 60%, 80% e 100%) desses conjuntos.

Como temos 1650 imagens e 1130 sao de olhos com alguma patologia, um clas-
sificador aleatério acertaria 50% das vezes e um classificador que s6 retornasse “patolo-
gia”acertaria 68% das vezes. (A0 éscolher as fracoes dos mantemos a mesma proporcao
das imagens, portanto a acuracia minima para um modelo ser considerado melhor do que

um modelo da um tnico output é de 68%.

No geral, ao aumentar a quantidade de dados as métricas melhoram, mas nao ha

95


gccardoso
Realce

gccardoso
Nota
typo: nós mantemos a mesma....



@ 3ch
] @ 5ch
@ ® RGB

0.3

0.85

- (]
(0.25
0.8

0.2
S0.75 8 )

A
®
adr.

)
)

0.15
0.7 o

Desvio
o

(C15] Cor
@ 3ch
0.6 0.05

8 @ 5ch ) e ) S

@ RGB

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Fracdo do dataset Fracdo do dataset

(a) AUC (b) Desvio padrao da AUC

Figura 4.13: (a) AUC do modelo Baseline e (b) seu desvio padrao
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Figura 4.14: (a) AUC do modelo Principal e (b) seu desvio padrao

evidéncias de que uma alteracao nos canais mude significativamente os resultados. Por
exemplo, vemos em Fig. 4.11 (a) que no regime de poucos dados (fragao entre 2% e 20%),
os conjuntos 3ch e 5ch tem uma performance pior ou igual a RGB. Os dados completos
para gerar as figuras estao no Apéndice. Ambos, o modelo Baseline Fig. 4.10 e Principal
Fig. 4.11, comecam com valores pequenos de acuracia, 0,55 para Baseline e entre 0,6 e
0,85 para o Principal, mas que aproximam de uma assintota conforme aumentamos os
dados. Os resultados da rede Xception estao representados nas figuras Fig. 4.12 para
acuracia e Fig. 4.15 para a AUC. Podemos ver que nao ha diferencas significativas entre
RGB e 3ch. E interessante notar que a Xception nao teve bons resultados no regime de
poucos dados, talvez devido ao fato de que o dataset utilizado seja bem diferente daquele

no qual a rede foi originalmente treinada.

Vemos que os modelos Baseline e Principal saturaram a acurdcia em torno de 40%

dos dados, ou seja, adicionar mais dados nao melhorou a acuracia. Entretanto, o modelo
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Figura 4.15: (a) AUC do modelo Xception e (b) seu desvio padrao

Xception continuou a aumentar a acurdcia e nao chegou a saturar, entao com mais dados

a Xception teria uma acuracia ainda maior.

Em relagao aos desvios padroes, ao invés de colocar junto com os graficos repre-
sentamos em figuras separadas, os itens (b) das Figuras 4.10 - 4.15. Vemos que hd uma
grande variacao quando ha uma pouca quantidade de dados, mas que conforme aumen-
tamos os dados essa variacao diminui e tende a ficar constante, o que indica uma menor
variagao nos resultados uma vez que ha mais exemplos para as redes treinarem. Isso é

valido para todos os modelos, Baseline, Principal e Xception.

Emol 2 no caso deste projeto os pré-processamentos utilizados nao tenham me-
lhorando a performance das redes, outros tipos de pré-processamento, como por exemplo
“contrast limited adaptive histogram equalization” (CLAHE) [83, 84|, conseguiram melho-

rar a performance das redes, em conjunto com outras técnicas.

Apds analise dos resultados, foi constatado que as redes neurais sao capazes de cap-
turar os padroes necesséarios para realizar a classificacao de imagens. Ademais, evidenciou-
se que nem todo tipo de pré-processamento contribui para o aprimoramento dos resultados

obtidos pelas redes neurais.
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5 Conclusoes

Neste trabalho, analisamos se um pré-processamento em imagens de retinografia,
especificamente a adi¢ao dos mapas de melanina e oxiemoglobina, melhora os resultados
de redes neurais convolucionais para identificar a presenca de doencas nos olhos, princi-

palmente para o caso onde temos poucas imagens.

Quando utilizado todas as imagens disponiveis, para as imagens RGB Eception
obteve uma acurdcia maior que os outros modelos @ra a AUC a Xception e Principal

obtiveram resultados equivalentes.

No regime de poucos dados (165 imagens no nosso caso) o modelo Principal se saiu
melhor que a Xception, um modelo mais complexo, possivelmente pela Xception ter feito

um sobreajuste nos dados.

A partir dos resultados, podemos concluir que transformar os canais RGB em
canais que representam os cromoforos. 11ao é suficiente para melhora a acuracia e AUC
de modelos de redes neurais. Usando modelos mais complexos ou modelos pré-treinados
conseguimos obter uma acuracia e AUC maiores sem a necessidade de ser feito um pré-

processamento dos cromoforos, seja Cog}oucas ou muitas imagens.
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A Separagao de cromoéfaros

Algumas das doencas mais comuns que causam cegueira, como retinopatia diabética,
glaucoma e oclusao vascular da retina, afetam a retina e estao relacionadas com a entrega
deficiente de oxigénio ou a redugdo no metabolismo. A oximetria da retina permite a
medida desses parametros. Entretanto, o diagndstico e monitoramento atualmente de-
pendem de mudancas na estrutura causada por danos previamente causados pela doenca
na retina. Estudos anteriores obtiveram sucesso para a determinagao de oxigenacao da
retina, porém utilizando mais de uma camera RGB, filtros opticos passa-banda e es-
pectrometros, ou inferiram indiretamente a oxigenagao da retina utilizando medidas de
oxigenacao de outros tecidos do corpo humano. A proposta deste estudo é determinar
os niveis de oxigenacgao de tecidos de fundo de olho usando uma camera RGB, utilizando
retindgrafos convencionais j& existentes, e permitindo obter medidas quantitativas antes

que danos maiores ocorram na retina.

Apoés obtidas as imagens, foram utilizados métodos de processamento de imagem
utilizando conhecimento espectroscopico dos principais cromoforos presentes na retina, a
fim de estimar o nivel de oxigenacao dos vasos. A metodologia de processamento das ima-
gens, que utiliza a fisica da interagao da luz com os tecidos, é detalhada abaixo. Utilizando
o modelo de [77] assume-se que a retina é constituida principalmente de oxihemoglobina,
desoxihemoglobina e melanina, sendo que cada substancia possui um espectro de absor¢ao
diferente. A lei de Beer-Lambert diz que existe uma relacao entre a concentracao de uma
substancia e a transmissao da luz através dela. Também, a relagao entre a transmissao e

o comprimento de penetracao da luz.

I

e 10—6(}0*[*0‘ (Al)
Iy

Onde I é a intensidade da luz incidente, I; é a intensidade da luz refletida, [ é
o comprimento de interagao da luz com a substancia (m), ¢ é a concentracao molar da
substancia (mol/m?) €(\) é a absorvidade molar do croméforo, em Lmol~'m™!. Conhe-
cidos os comprimentos de penetracao e a absorvidade molar, determina-se a concentragao

da substancia através da equagao (2)

A=—log— = —€(\)xlxC, (A.2)

onde A é a absorvancia.

Podemos reescrever a equacao A.2 para oxihemoglobina, desoxihemoglobina e me-

lanina
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—log I(N\) = empo2(MNlmvo2(N)cavoz + €mpr(MN)mor(N)caor + €nret( M) aret(N)errer - (A3)

Faremos [ o mesmo para todos, diminuindo uma variavel no sistema. Como usamos

uma camera de 3 canais (RGB), teremos um sistema de equagoes

—log(I,) €m0, (Ar)  €mp(Ar)  enrer(Ar) CHpo,
- 10g(fg) = | €HbO, ()\g> GHb(/\g) 6Mel<)\g) Chy (A.4)
- 10g([b) €HbO, ()\b) EHb()\b) €Mel()\b) Chrel

C; com ¢ = HbO2, HbR, Mel, representa a distribuicao de concentragao do croméforo

por unidade de area.

Considerando que os pixels que compoem imagem sao independentes, podemos

representar sua posi¢ado por uma coordenada (x,y) e reescrever (4) como

—log I(w,y) = (M) - C(x,y) (A.5)

-

Onde I(z,y) é o vetor das intensidades de cada pixel, M é a matriz constante com
os coeficientes de extincao, c (z,y) é o vetor de concentracao de cada um dos croméforos
em cada pixel. Os coeficientes de exting¢ao sao tabelados e foram selecionados em 600 nm,
540 nm e 440 nm [85].
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Abstract— Contrast is not uniquely defined in the literature. In particular, there is a need for a contrast measure
that scales linearly and monotonically with the optical scattering depth of a translucent scattering layer that covers
an image. Here, we address this issue by proposing an image contrast metric, which we call haziness contrast metric,
and experimentally test it using milk as a scattering medium to simulate a decline in image contrast. Compared to
other contrast metrics in the literature, the proposed metric is the closest to linear, as a function of the increasing
density of the scattering material on the image.

Keywords— Image contrast, optical scattering.

I.INTRODUCTION

Contrast is not uniquely defined in the literature. The Michelson measure of contrast is commonly used for
images with patterns, in which the bright and dark intensities occupy similar fractions of the image [1]. One of
the oldest ways to calculate contrast is the Weber contrast, appropriate for large and constant backgrounds [2].
Another common way to define contrast is the root-mean-square (RMS) contrast [3], which is useful to compare
the contrast between two images. RMS contrast is independent of spatial frequency nor spatial distribution [2].
Finally, there are contrast scales based on the shape of the image histogram spread, such as the scale described
in [4].

Existing contrast scales successfully measure contrast for image optimization and image haziness removal
[5]-[8], which require low levels of scattering, such as shown in the top row of Fig. 1. However, the literature
is lacking a contrast metric that monotonically changes with the haziness or fogginess of an image, and is linear
for a very large dynamic range of scattering depth.

Optical depth is a ratio related to the intensity of the incident to transmitted radiant flux. The optical depth
is a monotonically increasing function of optical path length; it measures the attenuation of the transmitted
radiant power in a material.

If the medium is air or water for example, light rays are absorbed and scattered by the medium and by
materials dissolved in the medium. The absorption and scattering are both dependent on the wavelength and on
the size of the particles in the water [9].

In this paper, we present a quantitative way of measuring contrast that is nearly linear for a large dynamic
range of optical scattering depth. We use actual photographs where milk is added on the optical path to simulate
a decline in image contrast (Fig. 1). This scale, which we call “Haziness scale” fulfills the aspects of linearity
as a function of increasing density of the scattering material, and works well over a dynamic range wider than
other contrast scales shown in the literature. Applications of the haziness scale include, for example, the study
of optical coherence tomography (OCT), eye retina images, measurement of the amount of fat present in milk,
and eye fundus photography. In this paper, we focus on the definition of the haziness scale, and comparison to
metrics from the literature in a controlled environment.

This paper is organized as follows: first, we describe some metrics from the literature and how we used
them in the images; in the(g)subsection we describe the proposed metric. In the next section, we describe how
the pictures were taken. Finally, we compare the new metric with those from the literature and some
applications.



(a) (b) (©) (d)

(e) ® (® (G))
Fig. 1. Contrast worsening by the addition of milk in a transparent bowl filled with water, above an image. From left to
right, first row: (a) just water, (b) 5 ml, (c) 10 ml, (d) 15 ml of milk. Second row: (e) 20 ml, (f) 25 ml, (g) 30 ml, (h) 35 ml
of milk.

A. Michelson Contrast
Contrast ratio measure by Michelson [1], [2]

I — I,
Michelson = =% ™1 €Y)

Imax + Imin '

where I,,4, and I,,;, are the maximal and minimal luminance values of the image. The Michelson contrast is a
metric originally used for images with sinusoidal patterns and is a poor measure for complex images.
B. Root Mean Square Contrast

There are other contrast metrics, such as the root-mean-square contrast [3]:

1
1% z
RMS = I; ; (x:i — g)zl . ()

where x; € [0,1] is a normalized gray-level value, x is a normalized gray level x = % ™. X andnis the

number of pixels in the image. For color images, we separate the RGB channels and x; represents one of these
channels. The RMS metric has been related to human perception [10], [11] and is widely used as an image
summary statistic.

C. Histogram Spread

Histogram Spread is defined as the interquartile range of the cumulative histogram divided by the pixel
value range [4]: We first take the image’s histogram and normalize such that the sum is 1. Next, we calculate



the positions of the 1st and 3rd quartiles of the cumulative histogram and take the difference from those
positions. Histogram Spread is this difference divided by the pixel range, the difference between the highest
and lowest possible intensity for the pixels

ps oGO -

Pmax — Pmin

where Q,, is the n-th quartile and p,,q, and pp,, are the maximum and minimum values for the pixels,
respectively. Histogram Spread has a range of values from 0 to 1.

D. Weber Contrast

Weber contrast [2] is one of the oldest contrast metrics, used to measure the contrast when there is a uniform
background and a well-defined target: Weber = (I — I,) /I, with I and I, representing the luminance of the
target and background, respectively. However, this is not a satisfactory global contrast measurement, since
some very bright or dark spots would determine the contrast of the entire image. Therefore, we modified in an
attempt to improve the measure for complex images, changing the denominator to the average luminance of the
image, denoted by I.

Weber = , 4

E. Rizzi

Their algorithm [12] estimates global and local components of contrast. The algorithm works as follows:
First, it makes an under-sampling on the original image, then the under-sampled images are transformed to
CIELab. After this step, it calculates the 8-Neighborhood local contrast for each pixel in the L channel, and
finally calculates the sum of the averages of each under-sampled image to obtain a global measure.

II. HAZINESS SCALE: DEFINITION

Here we describe our proposed metric. In its essence, the Haziness scale compares normalized histograms of
multiple blocks of the image, a pair at a time. The metric is inspired by the foreground to background histogram
contrast as described by Shaus et al. [13]. One of the several differences here is that the two blocks, i and j, are
at random positions in the image, and there is no need to manually select the foreground and background—
since we assume the scattering medium covers the entire image.

The haziness contrast metric is calculated as follows. Two random image blocks, i and j, of s X s pixels are
sampled. The s X s pixels image blocks have area-normalized histograms H; and Hj, respectively, where the
vectors H represent the values of each image block. By area-normalized we mean that the sum of their entries

is 1, that is, || ﬁ[ [l1 = 1, where || - ||; is the taxicab l;-norm [14]. Each histogram vector, ﬁ: and ﬁ;, has 2°
entries, where b is the bit-depth of the image (e.g., 8-bit). With these definitions we have:

. (A
Haziness = (———=+ (5)
el

where (-) represents the average of N random pairs of blocks selection N > 1.

The number of patches N was chosen based on the convergence of the results. For N ~ 1000 the haziness
metric starts to converge to a constant value for the image. In our analysis we used N = 10*. The size s of the
square must be small compared to the image’s size. For a large s, in the order of the size of the chosen image,
the image blocks are almost identical, since the intersection of the patches covers most of the image, resulting
in similar histograms for the different patches, and the metric value will tend to zero. Measures at a granular



level (s < 10) provide a more monotonic behavior for the haziness metric as a function of increasing optical
scattering. In our analysis we used s = 2.

111 METHODS

Instead of using digital image processing techniques to change the image, such as gaussian blur, we decided
to take a more physical/empirical approach. To test the performance of the metric, we simulated fogginess or
haziness using water and milk. Starting with a clean image, we gradually added more milk, blurring the image.

Photographs were taken using a cell phone. The phone was positioned above a container filled initially with
water and positioned above an image. A photo was taken for every 5 mL of milk added to the water container,
with a pipette, up to 35 ml to simulate a linear decline in contrast, or similarly, an increase in the amount of fog
in the image. The images have a size of 1188 by 1446 pixels and a resolution of 96 dpi, in jpeg format.

The conversion from RGB to grayscale was made using OpenCV, in which a transformation from RGB to
Luma is made as Y = 0.299 * R + 0.587 * G + 0.114 * B. The Python code we built and examples are made
available on GitHub https://github.com/Andre-Vitor/Haziness_paper.

IV. RESULTS AND DISCUSSION
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Fig. 2: Values in log scale for the (a) Haziness, (b) Michelson, (c)RMS, and (d) Histogram Spread metrics in each of the
RGB channels and in grayscale. Red (denoted by circles), Green (denoted by triangles), Blue (denoted by squares),
grayscale (denoted by stars). Notice that metrics (b) and (c) are monotonic but have poor discrimination power for high
scattering depths. (d) shows a high optical scattering depth for the different colors, and despite poor monotonicity,
correctly predicts that blue scatters more.

In this section, we focus on how the metrics correlate with optical scattering depth, for each RGB channel
and in grayscale.


https://github.com/Andre-Vitor/Haziness_paper

One can notice that the new metric is monotonic and quasi-linear as a function of increasing scattering
medium concentration. None of the other metrics showed a perfectly linear behavior. Moreover, the Haziness
measurement has a wider dynamic range. Disadvantages of the haziness scale include the existence of two
tuning parameters: the number and size of patches.

In this study, we do not consider the polarization caused by scattering [15]. The novel metric’s purpose is
to quantify the contrast in the image, thus it does not identify the haze nor tries to de-haze the images, as some
previous studies have done [5]-[8]. The scales were analyzed in two ways: in grayscale and RGB, with each
channel treated separately. The measurements are shown in Fig. 2, where we used the log scale to better
discriminate the scattering for high depths. The red, green, and blue colors represent the respective RGB
channels, and the black line represents the grayscale measurements.

For the second and third graphs, and Fig. 2(c), we have the values for the Michelson metric [1], [2] in Fig.
2(b) and RMS metric in Fig. 2(c). The slope of the curve for low milk concentrations is high, we can clearly
see a difference as milk is added to the bowl of water. However, from 20 mL and forwards, there are no
significant differences, both for the RGB values and for the grayscale. The Michelson and RMS measurement
is monotonic but has poor discrimination power for high scattering depths. The graphs for the Weber [2] and
Rizzi [12] metrics were omitted, since their behavior is very similar to RMS and Michelson.

In the last graph in Fig. 2 are the values for the Histogram Spread metric. This metric has a non-linear
behavior and converges to zero as the milk is added. The Histogram Spread measure shows good discrimination
for the different colors and despite poor monotonicity, correctly predicts that blue scatters more. The
measurements converge to zero, as the image becomes white.
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Fig. 3: Haziness metric values. The RGB channels are denoted by the circles, triangles, and squares, respectively. The
grayscale is denoted by the star. The metric is monotonic in the R channel and for grayscale. Notice that the blue light
displays a steeper increase in scattering with concentration, as compared to the red light, as expected.

The Weber, Michelson, and RMS metrics can detect large contrast variations when milk density is low, but
as the density increases, these scales do not change too much. The Weber, Michelson, and RMS metrics also
do not differentiate between the RGB channels. Alternatively, the proposed haziness metric, shown in Fig. 3.
is much more linear and can distinguish the changes even with high densities of milk, as seen in Fig. 3.
Depending on the amount of milk, it is possible to identify which color is most scattered. The haziness metric
also has a wider dynamic range.

The values of the proposed metric are illustrated in Fig. 3. For the Haziness metric, in particular, it is
necessary to choose the number of iterations that will be made. At each iteration, two small patches of the image
are selected and compared as previously described. The final result is the average of all the measurements. In
our analysis, we used s = 2 for the patches’ size, this way the comparison of the histograms is local.
Empirically this was the best value for the parameter. As the size of the patches increases, they become more



similar, diminishing the final value of the measurement, converging to zero as the patch size converges to the
whole image.

For the grayscale, the haziness values are monotonic and quasi-linear, as the concentration of milk increases
the range of color diminishes and the contrast declines. The blue channel is also quasi-linear, and the spread is
bigger than the red channel, as expected, because the blue has a higher wavelength than red.

We interpret the scale as, the bigger the value, i.e., the closer it is to one, the better the image contrast. A
possible interpretation for the colors is the amount of scattering of one color in the image. In Fig. 3, the blue
color has lower values than red (except in the last measurement), since blue scatters more than red. The green
color is scattered in a way similar to blue, but after a threshold, around 20 mL of milk, the scattering of green
stabilizes. Since the ranges of the values of the metrics are different, we normalized the grayscale values to the
interval [0,1] in Fig. 4. The curves shapes remain the same. The RMS, Michelson, Weber and Rizzi have similar
nonlinear monotonic curves.
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Fig. 7: Normalized metrics for grayscale images. The haziness (denoted by circles) is monotonic and is the closest to
linear. The other metrics are Histogram Spread (HS, denoted by triangles), RMS (denoted by squares), Michelson
(denoted by stars), Weber (denoted by inverted triangles), Rizzi (denoted by left triangles).

How do the metrics behave when we change the contrast and brightness and when we apply a histogram
equalization?

In image processing, images are modified. To check whether the studied metrics are invariant under
transformations.
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Fig. 4: Effect of contrast variation on various metrics: Haziness, Michelson, RMS and Histogram spread values. See text
for contrast definition and modification methodology.

Fig. 4 shows the behavior of the metrics when we change the contrast. Michelson and RMS metrics vary
linearly with the variation in contrast, higher contrast values translate in higher metric values and lower contrast
values in lower metric values. Using the Pillow library in Python, we changed the contrast from [0.8 to 1.2] and
the brightness from [0.8, 1.2]. An enhancement factor of 0.0 in contrast gives a solid grey image and an
enhancement factor of 0.0 in brightness gives a black image. A factor of 1.0 gives the original image.

The Histogram Spread has a non-linear behavior. The Haziness metric is monotonic for contrast values =
1, but is not monotonic for lower contrasts and high milk density > 15 ml.
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Fig. 5 shows the behavior of the metrics when we change the brightness. The RMS metrics vary linearly
with the variation in brightness, higher brightness values translate in higher metric values and lower brightness
values in lower metric values. The Histogram Spread has a non-linear behavior. The Michelson metric is not
affected by changes in brightness. The Haziness metric has higher variance in the values when the brightness

is low and the density of milk is high, above 15 ml.
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Fig. 6: Effect of histogram equalization on various metrics: Haziness, Michelson, RMS and Histogram Spread values
for histogram equalization. Unprocessed (black circles) vs. histogram equalized images (red crosses).

Histogram equalization is a common and useful method in image processing of contrast adjustment. We
applied the equalizeHist method of OpenCV to the metrics and observed their behavior. We observe from Fig
6, that the Haziness metric is robust with respect to histogram equalization, while Michelson, RMS and
Histogram Spread metrics are equalization sensitive.
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Figures 7 and 8 shows how a change in brightness and contrast affects the metrics, respectively. Haziness is
vary less than the other metrics.

An interesting area of study in image processing is the dehazing of images. Removing haze can increase the
visibility of the scene. We now compare two single image dehaze algorithms Fattal [16] and Berman [17],
checking whether the algorithms improved or worsened the haziness value of the images, we compared the
values of the original images and the dehazed ones.

Table 1: Haziness values for the original images and Berman and Fattal dehazing algorithms, with their respective p-
values.... Whether the Haziness values for the output images increased or decreased after the dehaze algorithm, and their
p-values. (+) if the value increased and (-) if the value decreased. Here the standard uncertainty is determined from 102
runs of the haziness metric with N = 103,

Original| Std of the mean |Berman [17]|p-value |Fattal [16]|p-value
cityscape | 0.967 0.0003 0.983") |3.90E-11| 0.978¢) |8.20E-11
forest 0.974 0.0003 0.979%) |3.50E-04| 0.965) |2.10E-05
pumpkins| 0.980 0.0002 0.9790) 0.27 | 0.975" |3.50E-04
train 0.972 0.0003 0.975¢) |1.60E-02| 0.9710) | 0.27

The values for Berman increased, except with pumpkins and the values for Fattal increased only in cityscape.
But we can’t say that the pumpkins for Berman or train for Fatall changed, within 95% C.I. Links to the
images and algorithms: Fattal https://www.cs.huji.ac.il/%7Eraananf/projects/dehaze cl/results/ and Berman
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr 2016/html/Berman_Non-

Local Image Dehazing CVPR 2016 paper.html

Table 1 summarizes the results for the Berman and Fattal algorithms, with their respective standard deviations
and standard uncertainties. It also shows whether the haziness values for the output images increased
(upperscript +) or decreased (upperscript -). As argued in [17], the Fattal method leaves some haze and
artifacts in the results, so generally the Berman non-local image dehazing method is usually better. Berman
also has more improved values of haziness than Fattal.


https://www.cs.huji.ac.il/%7Eraananf/projects/dehaze_cl/results/
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2016/html/Berman_Non-Local_Image_Dehazing_CVPR_2016_paper.html
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2016/html/Berman_Non-Local_Image_Dehazing_CVPR_2016_paper.html

(1]
(2]
3]

(4]

(5]

(b)

(d
Fig. 9: Figures used to make the comparison of the de-haze algorithms. (a) cityscape, (b) forest, (c) pumpkins and (d) train.

V. CONCLUSION

The haziness metric developed is monotonic and closer to linear as a function of the optical scattering depth,
compared with other metrics in the literature. It also has a wider dynamic range, being able to quantify haziness
levels with 50% higher scattering depth. Finally, the haziness metric correctly predicts the correct order of
scattering depth for the red, green, and blue channels of the RGB image. Another application of the metric is to
compare the performance of dehazing algorithms.
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